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1 RESUMO

A necessidade de técnicas e ferramentas que contribuem de forma
simples, rdpida e eficaz no monitoramento do sistema produtivo, como a avaliacdo do
comportamento da variabilidade espacial das culturas agricolas e o uso de sensores remotos,
analisados em conjunto, para estimativa de atributos de culturas agricolas, como o café, vém
se tornando um dos pilares na obtencdo de uma agricultura precisa e sustentdvel. O objetivo do
trabalho foi estimar e simular a producdo de café maduro (CM) em kg por meio de técnicas
Geoestatisticas e de Sensoriamento Remoto (SR), utilizando imagens de satélite, para a
predicdao da produgdo e determinagdo das dreas de incerteza. O estudo foi realizado em uma
area comercial de café conilon, Coffea canephora Pierre, Var. conilon, no Municipio de Sao
Mateus - (ES), onde foi amostrada em campo a produ¢do de café maduro em uma malha
irregular de 18,5 ha, totalizando 87 pontos. Ajustado o variograma, estimou-se a varidvel
priméaria (CM) pela krigagem e como varidveis secunddrias foram gerados Indices de
Vegetacdo (IVs) da transformacgdo das imagens de satélite. De posse das imagens primadria e
secunddria, aplicou a Simulacdo Sequencial Direta (DSS) para o caso de simulagcdo sem o uso
de imagem secunddria e Cosimulacido Sequencial Direta colocalizada (CoDSS) para simular a
varidvel CM, utilizando os IVs como imagens secunddrias. Na CoDSS foram testadas
correlacdes globais (CoDSS_CCG) e locais (CoDSS_CCL) entre a variavel CM e os IVs. Em

cada um dos 3 métodos de simulagdo e para cada IV, na CoDSS, foram realizadas 50



simulagdes. Atendendo aos pressupostos exigidos pelos métodos de simulagdes, foram
analisados as estatisticas, histograma e variografia das simulagdes. A varidvel CM ajustou-se
ao variograma esférico com alcance de 150 m, correspondendo as dimensdes médias dos
talhdes de café na drea. Este alcance foi encontrado também para os IVs, o que comprova a
alta correlacdo espacial com a varidvel CM. O mesmo ocorreu na andlise de correlacio entre
os IVs, impossibilitando a aplicacio de ferramentas multivariadas, levando a andlise
individual de cada IV no seu uso como imagem secundaria. Na quantificacdo da incerteza, os
mapas de variancia das simulacdes mostraram que a DSS apresentou maior drea de incerteza
que os métodos de CoDSS, comprovando a maior eficiéncia das simulag¢des utilizando os IVs
como imagens secunddrias na identificacio de dreas de incerteza para melhor determinagdo da
producgdo da varidvel CM. Nao foram encontradas diferengas significativas entres os IVs nos
métodos de CoDSS. Apesar de pouco significativo, a CoDSS_CCG mostrou maior eficiéncia
que a CoDSS_CCL, onde nesta ultima, a baixa resolucdo espacial (20 m) das imagens de

satélite afetou de forma negativa os resultados desse método de CoDSS.

Palavras-chave: Agricultura de precisdo, indices de vegetacao, cokrigagem colocalizada.
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2 SUMMARY

The need for techniques and tools that contribute in a simple, quick
and efficient way to monitor the productive system, as the performance assessment of the
spatial variability of crop and the use of remote sensors, analyzed together, to estimate the
attributes of crop, as coffee, have become a mainstay in obtaining an accurate and sustainable
agriculture. The aim of the study was to estimate and simulate the production of mature coffee
(CM) in kg by using the techniques of Geostatistical and Remote Sensing (SR), using satellite
images, to the production prediction and determining areas of uncertainty. The study were
done in a commercial area of conilon coffee, Coffea canephora Pierre, Var. conilon, at the
city of Sdo Mateus - (ES), where the production of mature coffee was sampled in field in an
irregular mesh of 18,5 ha, totaling 87 points. Adjusted the variogram, was estimated the
primary variable (CM) by kriging and as secondary variables were generated Vegetation Index
(IVs) of processing of the satellite images. Having the primary and secondary images, was
applied the Direct Sequential Simulation (DSS) for the case of simulation without the use of
the secondary image and Direct Sequential Co-simulation co-located (CoDSS) to simulate the
variable CM, using the IVs as secondary images. In the CoDSS were tested global correlations
(CoDSS_CCG) and locals (CoDSS_CCL) between the CM variable and the IVs. In each one
of three simulation methods and for each IV, on CoDSS, were done 50 simulations.
Considering the assumptions required by the simulation methods, were analyzed statistics,

histograms and variography of the simulations. The variable CM was adjusted to the spherical



variogram with a range of 150 m, corresponding to the average size of the coffee fields in the
area. This range was also found for the IVs, what confirms the high spatial correlation with the
variable CM. The same occurred in the correlation analysis between the IVs, making
impossible the application of multivariate tools, leading to individual analysis of each IV in its
use as a secondary image. In the quantification of uncertainty, the variance maps of the
simulations showed that the DSS had the largest area of uncertainty that the methods of
CoDSS, proving the higher efficiency of the simulations using the IVs as secondary images in
identifying areas of uncertainty for better measurement of the production of variable CM.
Were not find significant differences between the IVs in the CoDSS methods. Although
negligible, the CoDSS_CCG showed higher efficiency than the CoDSS_CCL, where in the
last one, the low spatial resolution (20 m) satellite images has affected negatively the results of

this CoDSS method.

Keywords: Precision farming, vegetation index, collocated cokriging.



3INTRODUCAO

A falta de conhecimento na utilizagdo e interacdo entre elementos
considerados essenciais para o pleno desenvolvimento das dreas cultivadas dificulta a
obtencdo de um sistema de producdo com cardter mais produtivo, lucrativo e com menor
agressao e impacto a0 meio ambiente.

Uma forma de minimizar essa falta de conhecimento seria entendendo
melhor e modelando a variabilidade espacial dos elementos e parametros que estdo
diretamente relacionados com a produ¢do das culturas. Na agricultura moderna, o
gerenciamento em fun¢do da variabilidade é o primeiro passo tomado para a implantagdo de
um sistema de produgdo, conhecida como Agricultura de Precisdo (AP), que tem como
objetivo uma maior eficiéncia, com a utilizacio de um gerenciamento localizado de
informagdes na drea de producgdo, para definicdo de zonas de manejo especificas, por meio da
confeccdo de mapas.

Portanto, existe uma necessidade cada vez maior por técnicas e
ferramentas que contribuem de forma simples, rdpida e eficaz para o monitoramento de todo o
sistema produtivo. Dentre elas, a avaliacdo do comportamento da variabilidade espacial dos
atributos e parametros das culturas agricolas e o uso de sensores remotos, principalmente

quando analisados em conjunto, objetivando a estimag¢do e simulacdo de tais atributos e



parametros de culturas agricolas, como o café. O que vém se tornando um dos pilares na
obtencao de uma agricultura precisa e sustentavel.

A aplicagdo dessas novas tecnologias no campo pode ser obtida com o
uso de ferramentas embasadas no geoprocessamento, no caso, com a utilizacdo de técnicas
como a geoestatistica e o sensoriamento remoto, que auxiliadas por um SIG (Sistema de
Informacdes Geograficas) e analisadas em conjunto, podem promover a otimizacdo da
producdo, com maior aproveitamento de recursos obtidos com a correta quantidade aplicada
de fertilizantes e defensivos; maximizacao dos lucros, com a redu¢do de custos com coletas de
amostras de solos e plantas, andlises laboratoriais e insumos; e protecdo ao meio ambiente
com a diminui¢do do uso abusivo de insumos e fertilizantes.

A maioria dos trabalhos disponiveis envolvendo mapeamento da
variabilidade espacial de parametros de plantas tem sido desenvolvida para culturas anuais. No
caso de culturas perenes como, por exemplo, o café, os sistemas de mapeamento de
produtividade estdo menos desenvolvidos, devido a menor utilizacdo da colheita mecanizada.
Por outro lado, ¢ um produto de elevado valor comercial, pois emprega altas doses de
fertilizantes e defensivos, aumentando assim, a possibilidade de viabiliza¢do econd6mica com o
emprego das ferramentas embasadas no geoprocessamento e na AP.

O mapeamento da variabilidade espacial de parametros de planta,
como a produtividade, podem ainda contribuir muito para um melhor planejamento na
implantacdo de culturas em novas areas. No caso da cultura do café conilon, para a Regido
Norte do Estado do Espirito Santo, pode propiciar um manejo mais adequado das dreas de
cultivo, tornando-as mais produtivas a um custo por saca beneficiada, ainda menor, como
também o estabelecimento de novas lavouras comerciais com potencial produtivo e menor
custo.

Entdo o trabalho teve como objetivo geral estimar e simular a varidvel
producdo de café conilon (Coffea canephora Pierre ex Froehner) no municipio de Sao Mateus
— ES, para a sua melhor predicdo com a identifica¢do de areas de incerteza, utilizando técnicas
de geoestatisticas e sensoriamento remoto.

Os objetivos especificos foram:

. amostrar e avaliar a varidvel de planta: producdo de café maduro

(CM);



o estimar os valores da varidvel de planta a ser estudada, em locais
nao amostrados na drea, utilizando técnicas de interpolacdo por krigagem para a confecgao de
mapa tematico;

. simular a varidvel CM utilizando a técnica de Simulacdo
Sequencial Direta (DSS);

° determinar Indices de vegetacdo (IVs) com uso de imagens de
satélite para a cultura do café conilon;

. analisar a correlacdio entre os IVs para identificacio de
multicolinearidades e defini¢cdo da sua utilizacdo de forma multivariada ou individualmente;

. correlacionar os IVs com a varidvel CM na identificacdo dos
melhores indices para utilizacdo como imagens secunddrias;

o simular a varidvel CM utilizando os IVs como imagens
secunddrias por meio da Cosimuacdo Sequencial Direta colocalizada (CoDSS), testando
correlagdes globais (CoDSS_CCG) e locais (CoDSS_CCL);

° gerar mapas de varidncia das simulacOes realizadas por DSS e
CoDSS para identificacao de dreas de incerteza associadas a varidvel CM;

. quantificar as incertezas para comparacdo dos métodos de

simulagao.



4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para que se alcance o miximo de rendimento, de acordo com as
potencialidades do solo e com o minimo de poluicio e degradacdo, € necessirio o
acompanhamento e gerenciamento de um volume muito grande de informagdes que variam no
espaco e no tempo (ROCHA; LAMPARELLI, 1998). Podem-se considerar como essencial
para esse sistema, 0 geoprocessamento.

O geoprocessamento pode ser definido como um conjunto de
tecnologias voltadas a coleta e tratamento de informacgdes espaciais para um objetivo
especifico. Camara e Medeiros (1998) enfatizaram que o termo geoprocessamento € utilizado
para denotar o conjunto de técnicas matemadticas € computacionais para o tratamento de
informacdes geograficas. Sua influéncia é crescente nas diversas dreas como: cartografia,
andlise de recursos naturais, transportes, comunicagdes, planejamento urbano e regional e
energia.

As atividades que envolvem o geoprocessamento sdo executadas por
sistemas especificos, como: Sistemas de Informacdes Geograficas (SIG), Sensoriamento

Remoto e Geoestatistica.



4.1 Sistema de Informacées Geograficas (SIG)

Formaggio et al. (1992) concluiram que os sistemas de informacao
geografica constituem uma das mais modernas e promissoras tendéncias de armazenamento e
manipulacido de informacdes temdticas sobre recursos naturais terrestres, em complemento, e
até em substituicdo, aos mapas impressos em papel. Em fisica do solo, o SIG pode contribuir
para sintetizar as informac¢des de campo e proporcionar uma eficiente avaliacdo das
propriedades dos solos, detectando dreas com problemas e contribuindo para a aplicagdo na
Agricultura de Precisao (AP).

O uso de mapas, graficos e outros recursos que sintetizam um conjunto
de informacdes sdo preferidos quando se dispde de um grande conjunto de dados, porque
proporciona uma interpretacdo rapida e direta da varidvel (MANTOVANI et al., 1998).
Segundo Burrough, (1986) citado por Rocha e Lamparelli (1998), o SIG pode ser considerado
um poderoso elenco de ferramentas para colecionar, armazenar, recuperar, transformar e exibir
dados espaciais referenciados ao mundo real. O SIG requer o uso do meio digital, portanto, o
uso intensivo da informdtica € imprescindivel. Ele deve ter uma base de dados integrada que
precisa estar georreferenciada e com controle de erro. Num SIG, dados da variabilidade da
produtividade podem ser analisados conjuntamente com outros dados, como os de solos ou
modelos digitais de elevagdo, para modelar cendrios futuros e avaliar a efetividade do manejo
utilizado (PECCOL et al., 1994, citados por ROCHA; LAMPARELLI, 1998).

O SIG normalmente integra diversos outros sistemas como o
processamento digital de imagens, a andlise estatistica, a andlise geografica e a digitalizagao,
tendo como ponto central um banco de dados. Desta forma, segundo Rocha e Lamparelli
(1998), um SIG pode ser dividido em sistemas de:

1) entrada de dados: processamento digital de imagens (PDI),
digitalizacdo de mapas, sistema de posicionamento global (GPS), dados tabulares (planilhas
eletronicas) e dados estatisticos;

2) armazenamento de dados: banco de dados espacial (mapas digitais)

e banco de dados de atributos (alfanuméricos);
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3) andlise de dados: andlise geografica, andlise estatistica e
gerenciamento do banco de dados (SGBD); e

4) saida de dados: exibicdo cartogrifica com saida de mapas para a
tela, impressora, plotter e arquivos digitais.

A interacdo com o proprietdrio da drea analisada € essencial, pois
muitas vezes sO ele conhece o histérico da drea e, neste sentido, algumas vezes a variabilidade
espacial da produtividade encontrada no campo pode ser resultado de outros fatores que ndo os
tradicionais (como fertilidade), mas sim de diferencas de manejo. Vé-se entdao que o SIG pode
ser considerado uma plataforma ideal para o tratamento de dados, pois com a utilizacdo de
suas ferramentas serd possivel uma ampla andlise dos mesmos. (ROCHA; LAMPARELLI,

1998).

4.2 Sensoriamento remoto

7z

Segundo Campos (2005) sensoriamento remoto € o conjunto de
técnicas destinado a obtencdo de informacdo sobre objetos, sem que haja contato fisico com
eles. A aquisicdo de dados em sistemas de sensoriamento remoto registra, em selecionadas
faixas de comprimento de onda, a quantidade de energia refletida ou emitida por objetos na
superficie terrestre. Um ingrediente bdsico e essencial na andlise e interpretacdo de dados de
sensores remotos estd voltado para as caracteristicas espectrais dos vdrios tipos de vegetacao,
solo, dgua, e outras caracteristicas da superficie terrestre.

Novo (2008) definiu o sensoriamento remoto como sendo a utilizacado
conjunta de sensores, equipamentos para processamento de dados, equipamentos de
transmissdo de dados colocados a bordo de espaconaves, ou outras plataformas, com o
objetivo de estudar eventos, fendmenos e processos que ocorrem na superficie do planeta
Terra a partir do registro e da andlise das interacOes entre a radiacdo eletromagnética e as
substancias que o compdem em suas mais diversas manifestacoes.

Os niveis de aquisicdo de dados de sensoriamento remoto dependem
do veiculo de suporte para a operacdo de um sistema sensor. Este veiculo ou sistema de

suporte recebe o nome genérico de plataforma e as mais comuns s3o os satélites e aeronaves
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(NOVO, 2008). Jensen (1949) designa o termo plataforma orbital para os satélites e
plataforma suborbital para aeronaves, tendo geralmente os sensores remotos orbitais, ou seja,
imagens de satélite, fornecendo dados de alta qualidade e relativamente baratos quando
analisados por km?.

A imagem de satélite € uma ferramenta que pode ser utilizada para
gerar informagdes que sdo obtidas por meio do comportamento espectral da cultura. As
diferencas espectrais sao registradas na imagem na forma de variacdes tonais de cores ou de
intensidade. Portanto, os sensores remotos buscam detectar e mostrar as diferencas em
tonalidades ou cor entre um objeto e o ambiente em que se encontram (VALERIO FILHO,

1996).

4.2.1 Comportamento espectral e indice de vegetacao

Dentre os principais trabalhos com sensoriamento remoto, 0s objetivos
sdo voltados para classificacio e estimativa de d&reas, estimativa de produtividade e
identificagdo de variedades, que sdo possiveis gracas aos diferentes comportamentos
espectrais dos objetos estudados. O comportamento espectral do dossel vegetal manifesta-se
de forma semelhante a uma folha verde sadia, distintas em trés regides espectrais, que sdo as
regides do visivel, do infravermelho préximo e do infravermelho médio (PONZONI, 2001).

Segundo Hoffer (1978) nos comprimentos de onda do visivel, a
pigmentacdo, em especial a clorofila, domina a resposta espectral de plantas. A refletancia nas
folhas verdes apresenta-se muito baixa, nos comprimentos de onda do azul e do vermelho.
Uma falta relativa de absor¢do nos comprimentos de onda entre as duas faixas de absor¢do de
clorofila permite um pico de refletancia para acontecer em torno de 0,54 pm, que € a regido de
comprimento de onda verde. Quando uma planta estd sobtensdo e a producdo de clorofila é
diminuida, terdo uma refletdncia mais alta, particularmente na por¢cdo vermelha do espectro,
parecendo amareladas. Na faixa do infravermelho préximo do espectro, a vegetacdo verde
sauddvel € caracterizada por uma alta refletancia, alta transmitancia e muito baixa absortancia,
em comparagio com os comprimentos de onda visiveis. E importante notar que, em
comparacdo com a refletdncia de uma unica folha as camadas de multiplas folhas podem

causar uma refletdncia muito mais alta (até 85%) na por¢ao do infravermelho préximo do
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espectro. Isto € devido a refletancia aditiva, que € a energia transmitida pela primeira camada
de folhas (no lugar mais alto) e refletida de uma segunda camada que estd parcialmente
transmitida por trds da primeira camada. A modelagem de camadas de multiplas folhas mostra
aumentos significantes na refletancia do infravermelho proximo, quando mais camadas de
folha sdo adicionadas.

A resposta espectral do dossel de uma cultura pode ser influenciada
por diversos fatores como: umidade, vigor vegetativo, cobertura vegetal do substrato, tipo de
solo, topografia, espacamento da cultura, variedade, idade da planta e culturas intercalares,
entre outros (VIEIRA et al., 2003). Na porcdo visivel do espectro, existe uma diminuicao
distinta na refletancia para solo imido, em comparacao com o solo seco. A regido climética e
as condi¢cdes de drenagem devem ser levadas em conta, quando se considera a relagdo entre
refletincia espectral e o conteddo de matéria organica dos solos. Um aumento no 6xido de
ferro pode causar uma diminui¢@o significante na refletdncia, pelo menos nos comprimentos
de onda visivel (HOFFER, 1978).

As aplicagdes de sensoriamento remoto no estudo de culturas agricolas
tém feito uso extensivo dos indices de vegetacdo, para avaliar a refletancia do dossel de
culturas. Pois estes s@o combinagdes entre bandas espectrais, que servem para realcar as
feicoes de vegetacdo e também minimizar efeitos do solo, angulares e atmosféricos
(EPIPHANIO et al., 1996). Desse modo, a transformaciao de dados espectrais em indices de
vegetagdo, que tem por fun¢do maximizar a varidvel em estudo e minimizar diferentes fatores
de variacdo (arquitetura do dossel, influéncia dos solos, estdgio fenoldgico da vegetagdo, entre
outros), busca uma melhor compreensdo das variagdes observadas nas imagens, assim como

permite que sejam feitas verificacdes das modificagdes apresentadas na cobertura vegetal.

4.3 Geoestatistica

4.3.1 Historico e teoria das variaveis regionalizadas

A Geoestatistica teve as suas primeiras aplicacdes em minera¢ao

(BLAIS; CARLIER, 1968). Segundo Vieira (2000a), a geoestatistica surgiu quando Krige em
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1951, trabalhando na Africa do Sul com dados de concentragdo de ouro, concluiu que nao
conseguia encontrar sentido nas varidncias, se ndo levasse em conta a distdncia entre as
amostras.

Existem varios estudos em ciéncia do solo (HAJRASULIHA et al.,
1980; BURGESS e WEBSTER, 1980a e 1980b), além ainda, de alguns livros tratando do
assunto, dentre os quais se destacam David (1977) e Journel e Huijbregts (1978). Isso se
tornou possivel apds Matheron (1963, 1971), baseado nas observacdes de Krige, desenvolver
uma teoria, a qual ele nomeou de Teoria das Varidveis Regionalizadas, que contém os
fundamentos da geoestatistica.

Matheron (1963) definiu Varidvel Regionalizada como uma fungio
espacial numérica, que varia de um local para outro, com uma continuidade aparente e cuja
variacdo ndo pode ser representada por uma funcdo matemadtica simples, mas sim por um
variograma. Segundo essa teoria, a diferenca nos valores de uma dada varidvel tomada em
dois pontos no campo depende da distancia entre eles. Com isso, a diferenca entre os valores
do atributo tomados em dois pontos mais proximos no espaco deve ser menor do que a
diferenca entre valores tomados em dois pontos mais distantes. Logo, cada valor carrega
consigo uma forte interferéncia dos valores de sua vizinhanga, ilustrando uma continuidade
espacial (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

Segundo Vieira (1996) quando se tem um conjunto de valores medidos
(Z(xi)) em uma darea S, cada amostra apresenta uma coordenada de localizacdo (x, y) que pode
ser considerada como a realizagc@o de certa varidvel aleatéria Z(x;) e o conjunto delas serd uma
funcdo aleatéria. Quando se tem uma dnica amostragem por ponto e deseja-se estimar valores
para locais ndo amostrados, € necessdrio introduzir a restricdo de que a varidvel regionalizada

deve ser necessariamente estacionaria.

4.3.2 Variograma

A estimativa da dependéncia espacial entre amostras vizinhas no

espaco pode ser realizada através da autocorrelacido que é de grande utilidade quando se estd
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fazendo amostragem em uma direc@o. Porém, quando a amostragem envolve duas direcdes (X,
y), o instrumento mais indicado na estimativa da dependéncia espacial entre amostras € o
variograma (SILVA, 1988), ou ainda, quando a interpolacdo entre locais medidos for
necessaria para a construcao de mapas de isolinhas (VIEIRA et al., 1983).

O variograma € o grafico que expressa a variacdo do atributo com a
distancia entre pontos no campo de amostragem. A variancia total de um determinado atributo
¢ desmembrada em diferentes distdncias amostradas e, com isso, objetiva-se encontrar a
estrutura da variancia. Se a varidncia aumenta com o aumento da distancia, isso quer dizer que
a variancia e a distancia covariam, indicando que sdo varidveis dependentes (SILVA, 1988).

Ele é definido a partir da variancia espacial das medidas feitas em
amostras espagadas no campo de determinada distancia h, ou seja, “lag” (WEBSTER, 1985),
sendo a soma dos quadrados da diferenca entre valores amostrados, separados por uma
distancia (h), divididos por duas vezes o niimero de pares possiveis e € estimado pela seguinte

equagdo:
. 1 " 2
(h) NG i;[Z(xi)'z(xﬁh)] 1)

em que: N(h) € o nimero de pares de valores medidos Z(xi), Z(xi+h) separados por um vetor h;

e Z(xi) é a varidvel aleatdria em estudo na i-ésima posicao.

O gréfico da variancia espacial versus a distancia h (Figura 1)
representa o variograma, que permite obter a estimativa do valor de varidncia para as
diferentes combinacdes de pares de pontos e assim analisar o grau de dependéncia espacial da
varidvel estudada e definir os pardmetros necessarios para a estimativa de suas caracteristicas
em locais nao amostrados (SOUZA, 1999).

Segundo Vieira (1998), em um variograma sdo estimados os
parametros efeito pepita (nugget effect), patamar (sill) e alcance (range), representados

respectivamente pelos simbolos Cy, Cy+C e a, como pode ser visto na Figura 1.
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Figura 1. Representagdo grafica de um variograma tipico e seus componentes.

Espera-se que: as diferencas [Z(xi) - Z(xi+h)] decrescam assim que a
distancia (h) que os separa, decresc¢a; as medicdes localizadas proximas sejam mais parecidas
entre si do que aquelas separadas por grandes distincias; e que Y (h) aumente com a distancia
h. Por defini¢do, ¥ (0) = 0, como pode ser visto pela equacdo 1, quando h=0. Entretanto, na
pratica, o valor de vy (h) préximo a origem, ou seja, para h proximo de 0 (zero), tende a um
valor positivo, chamado efeito pepita (Cyp), que dita a descontinuidade do variograma. Quando
h aumenta, frequentemente aumenta até uma distancia a, chamada de alcance (a), a partir da
qual a varidncia espacial neste ponto € chamada de patamar (Cy+C), cujo valor ¢é
aproximadamente igual a variancia dos dados, se ela existe, e é obtida pela soma do efeito
pepita e a variancia estrutural (C) (VIEIRA, 2000a).

O valor de Cy revela a descontinuidade do variograma para distancias
menores do que a menor distancia entre as amostras. Parte dessa descontinuidade pode ser
também devido a erros de medi¢do, mas é impossivel quantificar qual contribui mais, se os
erros de medi¢do ou variabilidade a uma escala menor do que aquela amostrada (VIEIRA,
2000a).

Souza (1992) afirmou que amostras separadas por distdncias menores
que o alcance (a) sdo espacialmente dependentes, e que 0 mesmo € também utilizado para
definir o raio de acdo (“range”) maximo de interpolagdo por krigagem, onde os pesos
utilizados na ponderacdo podem afetar os valores estimados. Segundo Silva (1988), o raio de

acdo € um dos parametros principais no estudo da variabilidade espacial, onde amostras
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separadas por distdncias menores que o alcance (a) sdo correlacionadas umas as outras, o que
permite que se faga interpolacdes para espacamentos menores do que os amostrados.

Silva (1988) descreve ainda que o patamar € atingido quando a
varidncia dos dados se torna constante com a distancia entre as amostras. O patamar € um
parametro importante, pois permite a determinacdo da distdncia limite (alcance) entre
dependéncia e independéncia entre amostras. Dependendo do comportamento do variograma
para grandes valores de h, o modelo pode ser classificado em duas categorias: modelos com
patamar (Esférico, Exponencial e Gaussiano) e modelos sem patamar (modelos com
capacidade infinita de dispersdo, ndo tem variancia finita e a covariancia ndo pode ser

definida).

4.3.3 Krigagem

A krigagem € o método de interpolacio em geoestatistica, sendo
utilizada para obtencdo de mapas espaciais de pardmetros de solo e plantas. Na maioria das
vezes, o interesse da andlise geoestatistica ndo se limita a obtencdo de um modelo de
dependéncia espacial, desejando também predizer valores em pontos ndo amostrados. O
interesse pode ser em um ou mais pontos especificos da drea ou obter uma malha de pontos
interpolados que permitam visualizar o comportamento da varidvel na regido através de um
mapa de isolinhas ou de superficie (SILVA JUNIOR, 2001).

Conhecido o variograma da varidvel e havendo dependéncia espacial
entre as amostras, podem-se interpolar valores em qualquer posi¢do no campo de estudo, sem
tendéncia e com variancia minima (VIEIRA, 2000a). Para obter esse maior detalhamento da
drea em estudo € necessdria aplicacdo da krigagem (SILVA JUNIOR, 2001).

O nome Krigagem foi dado por Matheron (1963) em homenagem ao
sul-africano Krige (VIEIRA, 2000a). Segundo Salviano (1996), a krigagem € uma técnica
usada na geoestatistica com o objetivo de estimar valores de varidveis para locais onde as
mesmas nao foram medidas a partir de valores adjacentes interdependentes (Figura 2). O valor

estimado da varidvel é dado pela equagdo:
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N
Z(xy) = 2AZ(x;) o)

i=l1
em que: Z(X,)€é o valor estimado para local x, nio amostrado; Z(x;)é o valor obtido por
amostragem no campo; e A, € o peso associado ao valor medido na posi¢do X;.

De acordo com Ribeiro Junior (1995) e Camargo (1997) o processo de
krigagem se diferencia dos outros métodos de interpolagdo pela forma de atribui¢cdo dos pesos,

que sdo variaveis de acordo com a variabilidade espacial expressa pelo variograma.

Figura 2. Representacdo visual do principio de estimativa dos interpoladores para inferir

valores, de uma varidvel distribuida no espago, em locais nao amostrados.

Fonte: Adaptado do INPE - Divisdo de Processamento de Imagens (2000).

Esse estimador nada mais € que uma média mével ponderada. O que
torna a krigagem um interpolador 6timo, entdo, € a maneira como os pesos sdo distribuidos
(VIEIRA, 2000a). Pontos proximos da posicao a ser interpolada levam maiores pesos que 0s
mais distantes, e ainda, as distancias consideradas ndo sdo somente entre o ponto a ser predito
e os vizinhos, mas também entre os vizinhos (SILVA JIjNIOR, 2001). Com isso podemos
enfatizar que, para uma mesma distancia, dados agrupados, terdo menores pesos, quando
comparados individualmente com pontos isolados, pois estes dados trazem informagdes quase
redundantes de uma mesma regio.

Segundo Vieira (1998), para que o estimador seja 6timo, 0 mesmo nao
pode ser tendencioso (Equagdo 3) e deve ter variancia minima (Equacdo 4). Essas duas

condicdes devem ser rigorosamente satisfeitas e, para tanto, sdo usadas como ponto de partida
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para a deducdo das equagdes. A condi¢do de ndo tendéncia significa que, em média, a
diferenca entre valores estimados e medidos para 0 mesmo ponto deve ser nula. A condi¢do de
varidncia minima significa que, embora possam existir diferencas ponto por ponto entre o

valor estimado e o medido, essas diferencas devem ser minimas (VIEIRA, 2000a).

E {Z* (x0) - Z(x0)} =0 3)

VAR {Z* (xo) - Z(x0)} = E {[Z* (X0) - Z(x0)]}* = minima “4)

Com a andlise de mapas de contorno ou de superficie, gerados por
meio da krigagem, pode-se tomar decisdes importantes, por exemplo, em relacio ao aumento
da eficiéncia na utilizacdo de fertilizantes, com reducdo de custo e aumento de produtividade
(MULLA et al., 1992).

Os métodos de interpolacdo como a krigagem, que sdo modelos de
estimagdo cujo objetivo € a inferéncia espacial das caracteristicas médias de uma dada
varidvel, consegue expressar os valores extremos locais de um dado ponto, mas ndao o
comportamento simultdneo do conjunto de pontos. Este s6 € possivel com vdrias realizagdes
da distribui¢do conjunta no espaco dos valores da varidvel, que pode ser feito por meio de

simulagdes.

4.3.4 Simulaciao estocastica

Os modelos de simulacdo estocéstica ttm como objetivo a elaboracio
de imagens “virtuais” da realidade que refletem as caracteristicas do recurso natural, a
variabilidade do conjunto de amostras, a lei de distribuicio da varidvel em estudo e a
continuidade espacial, tal qual € revelada pelos variogramas ou covaridncias, condi¢des estas
que ndo sdo abrangidas pelos modelos de estimagdo. Estes modelos fornecem um conjunto de
imagens equiprovaveis com a mesma variabilidade espacial dos dados experimentais, de modo
que em todas as imagens sejam reproduzidas as mesmas estatisticas de variabilidade espacial
(histograma e variograma ou covariancia espacial), quantificados pelas amostras (SOARES,

2006).
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Com este método de simula¢do ndo se pretende obter a imagem mais
provavel das caracteristicas de um dado recurso, mas sim, um conjunto de imagens
equiprovdveis com a mesma variabilidade espacial dos valores experimentais. A incerteza
espacial € obtida pela variabilidade do conjunto de imagens equiprovdveis representativas do
caso de estudo ou do fendmeno espacial. Este conjunto de imagens permite visualizar o
comportamento extremo das caracteristicas internas ou morfologicas de um dado recurso
natural e simultaneamente, quantificar a incerteza da localizacio espacial dessas caracteristicas
(SANTOS, 2003).

A distribui¢do de probabilidade da estimativa local € realizada no
ambito da indicatriz ou do formalismo multiGaussiano. Mas vale ressaltar que as principais
desvantagens de ambos os métodos sdao, direta ou indiretamente relacionados com a
necessidade de transformar a varidvel original (SOARES, 2001). Para solucionar este
problema, Soares (2001) propds a utilizagdo da Simulac¢do e Cosimulacdo Sequencial Direta
(CoDSS), onde este algoritmo de simulacdo difere da Simula¢do Sequencial Gaussiana
tradicional por nao requerer uma transformacdo prévia das varidveis originais para uma

distribui¢do do tipo gaussiano.

4.3.4.1 Simulacao e Cosimulacio Sequencial Direta

Simulagdo Sequencial Direta (DSS) significa simular sem qualquer
transformacdo da varidvel original e tem sido amplamente utilizada para a caracterizagdao
espacial de varidveis categoricas (SOARES, 1998).

Journel (1994) introduziu o primeiro passo para a simulacdo de uma
varidvel continua sem qualquer transformacdo prévia: ele demonstrou que a simulacdo direta
de uma varidvel continua, conseguiu reproduzir o modelo de covaridncia, porém ele nao
conseguiu reproduzir o histograma da variavel continua. Segundo Soares (2006), isso ocorreu
devido as leis de distribui¢do ndo poderem ser totalmente caracterizadas somente pelas médias

e varidncias locais das varidveis originais. Esta foi a razdo pela qual este principio sé foi
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transformado num modelo, precisamente quando a reproducdo do histograma de Z(x) foi
assegurando por Soares (2001).

A ideia da Simulacdo Sequencial Direta (DSS) nasceu do seguinte
postulado: se as leis de distribui¢cdes locais de Z(x) sdo centradas no estimador de krigagem
simples com a variancia condicional local igual a variancia de krigagem szs(xo), entao as
covariancias espaciais ou variogramas siao necessariamente reproduzidos nos mapas finais
simulados (JOURNEL, 1994). Bourgault (1997) e Caers (1999) deram uma demonstra¢io
pratica dessa afirmag@o com vdrios tipos de distribui¢cdes. O problema é que este principio
garante a reproducdo dos variogramas, mas ndo a do histograma da varidvel original
(SOARES, 2006).

Soares (2001) postulou que o modelo de Simulacdo Sequencial Direta
reside na utilizacdo das médias e varidncias locais, ndo para definir as leis de distribuicdo
locais como na Simula¢cdo Sequencial Gaussiana, mas para reamostrar a lei de distribuicao
global. Para tanto, sdo escolhidos intervalos de Z(x) da lei de distribuicdo global F,(z) para se
construir uma nova fungdo F’,(z) sendo os valores z'(xo) simulados a partir desta. Os intervalos
na nova fun¢do F’,(z) sdo centrados na média local estimada por krigagem simples [z(xo)]* e
tem uma amplitude proporcional & varidncia condicional local estimada pela variancia de
estimagdo da krigagem simples szx(xo). Um modo de definir estes intervalos consiste na
selecdo de um subconjunto de n valores continuos z(xj) do histograma experimental global
cuja média e variancia, dos valores selecionados, seja igual ao estimador (krigagem simples)

2 1: N CA s . ~ 2 .
da média local [z(xp)]* e a varidncia de estimagdo 6(xp), respectivamente:

L xi)=[2(xo)]* (5)

i

I n
= Xl xi)-12 x) 1T = 0%k (X))
n., ©6)

O valor simulado z(x;) seria assim gerado a partir de F’,(z) dos n valores selecionados.
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Quando duas ou mais varidveis sdo espacialmente dependentes, a sua
simulacdo deve reproduzir essa correlacdo além das distribuicdes e variogramas individuais.
Com isso, os valores das varidveis devem ser gerados a partir de uma simula¢ido conjunta ou
Cosimulacdo. Existem basicamente duas abordagens para a Cosimulagdo de duas ou mais
varidveis: a simulacdo simultanea a partir de uma multidistribui¢do (VERLY, 1993) ou por
meio da aplicac@o da regra de Bayes em que a simulacdo de cada varidvel processa-se numa
sequencia de simulacdes de distribuicdo condicionais (GOMEZ-HERNANDEZ; JOURNEL,
1993; GOOVAERTS, 1997). Esta ultima abordagem é a mais usual porque além de exigir
menos assungdes tedricas, a sua implementacdo é mais simples e o seu formato permite um
melhor controle dos passos da Cosimulacdo e, consequentemente, dos resultados. A ideia ndo
¢ mais do que a extensdo do principio da simulacdo sequencial, mas aplicado a totalidade dos
campos aleatérios: vamos admitir N, varidveis Z(x),..., Zn,(x) que se pretendem cosimular. A
simulagdo da distribui¢do conjunta processa-se de acordo com a relacdo: F(Z1, Z2, ..., Zny) =
F(Z1)F(Z2/Z21) ... F(Zn/Z1, ..., Zny, - 1). Particularizando para o caso de N, = 2 e considerando
como varidvel “principal” Z;(x), como a primeira a ser simulada individualmente, que é
normalmente a mais importante no processo de simulacdo ou a que tem uma maior
continuidade espacial (ALMEIDA; JOURNEL, 1994), esta é simulada em primeiro lugar por
um dos métodos de simulagdo sequencial. Seguidamente a varidvel Z,(x) é simulada,
condicionada aos valores previamente simulados de Z;(x). Portanto, na localizac¢do espacial x
os valores de Z,(0) sdo gerados a partir da lei de distribuicdo condicional: F(Zx(xp)/Zx(x,) =
20(X0), Z1(x;) = 2°1 (x;), i = 1, N), em que z°1(x;) sdo os valores previamente simulados de Z;(x) e
75(x,) sdo os valores experimentais e os valores eventualmente ja simulados de Z,(x) em torno
de xo.

O processo de Cosimulagdo pode ser implementado com a simulag¢do
sequencial Gaussiana (GOMEZ-HERNANDEZ; JOURNEL, 1993), simula¢do sequencial
indicativa ou com a DSS. Mas uma das maiores vantagens da utilizacdo da Cosimulacdo
Sequencial Direta (CoDSS), esta na melhor reproducdo de variogramas e covariogramas das
varidveis simuladas uma vez que sdo utilizados os varigoramas e covariogramas das varidveis
originais (SOARES, 2005).

Depois de obtidas por DSS as imagens de Z;(x), o mesmo algoritmo

de DSS € agora aplicado a Z,(x), assumindo uma das imagens previamente simuladas de Z;(x)
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com secunddria e com uma correlacdo espacial entre Z;(x) e Z)(x) caracterizada pelo
correlograma pj (k). Os valores de Z,(x) sdo gerados, em qualquer localizagdo espacial xo, a
partir de leis de distribui¢cdo condicionais aos valores previamente simulados de Z;(x) e de
Z>(x). As leis de distribuicdo condicionais sao definidas para qualquer localizacdo xy, a partir
das médias e variancias locais [22(x0)]* € 6°ks(x0), que sdo obtidas por coestimagdo de z»(xo)
com base nos valores z»(x,), z°1 (x;),i=1, N.

Dado que a varidvel condicionada Z;(x) € sobreabundante (imagem
previamente simulada), no cdlculo da media e varidncias locais [Zx(x0)]* s € cszcks(xo) é
utilizada a versdo de Cokrigagem Colocalizada simples, que € uma combinacdo linear dos
valores selecionados Z(x,) em torno de xp e do valor conhecido de z°j(xp), da imagem

previamente simulada.

4.4 Aplicacoes do geoprocessamento na cafeicultura

4.4.1 Variabilidade espacial x cafeicultura

Souza (1992) relatou que a obtencdo de informagdes a respeito da
variabilidade dos atributos do solo e das plantas é de grande importancia para a avaliacdo da
fertilidade; o levantamento, o mapeamento; e o desenvolvimento de esquemas mais adequados
de amostragem, entre outros, visando a melhoria das condi¢cdes de manejo e o incremento de
produtividade das culturas.

O mapa de produtividade pode indicar a localizacdo de dreas criticas
em termos de rentabilidade, informacdes estas importantes para a tomada de decisdes. Para
tanto had necessidade da utilizacdo de modelos estatisticos capazes de predizer a produtividade
(OLIVEIRA, 2007).

O mapeamento de produtividade das culturas € uma das fases iniciais
da agricultura de precisdo. Para as culturas de cereais, os métodos e equipamentos necessarios
para essa finalidade ja s3o relativamente bem conhecidos, e fazem parte inclusive de
equipamentos ja comercializados no pais. Esse ndo é o caso de culturas especiais como a de

laranja, a de cana-de-agtcar e a de café, para as quais poucos trabalhos sobre a utilizacdo dos
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conceitos de agricultura de precisdo foram publicados. Embora a producio de café ainda seja
de grande importancia econdmica para o pais, os métodos de condugdo desta cultura ndo se
tém modificado significativamente nas ultimas décadas. Acredita-se que novas tecnologias,
como as desenvolvidas para a agricultura de precisdo, tenham um grande potencial de
utilizacdo na cultura de café, principalmente pelo seu alto valor agregado (BALASTREIRE et
al., 2001).

Balastreire et al. (2001) realizaram o mapeamento da produtividade de
café, colhido mecanicamente, em uma propriedade no municipio de Pinhal, SP, num talhdo de
1,2 ha. Concluiram que a variabilidade espacial dos valores de produtividade € bastante
grande, com produtividade minima de 1,43 t ha™' e maxima de 18,41 tha™.

Leal (2002) realizou o mapeamento da colheita mecanizada do
cafeeiro, em uma propriedade do municipio de Pedregulho, SP, em uma 4rea de 4,0 ha. Os
resultados obtidos permitiram concluir que a variabilidade espacial dos valores de
produtividade da cultura do café no talhdo € bastante grande, com produtividade minima de
1.284 kg ha e méaxima de 6.326 kg ha™".

Sanchez et al. (2005) estudando a variabilidade espacial da produgio
de café em diferentes superficies geomorficas, observou dependéncia espacial para
produtividade do café. Silva et al. (2008) estudando a dependéncia espacial da produtividade
para a cultura do café, em diferentes safras, permitiu inferir que o efeito de bianuidade nao
interferiu na variabilidade espacial da cultura.

Oliveira (2007) mapeou a produtividade do café conilon, por meio de
colheita manual, durante as safras de 2005 e 2006 em uma area experimental do INCAPER na
Fazenda Bananal do Norte, localizada no municipio de Cachoeiro de Itapemirim — ES. Os
resultados obtidos mostraram uma alta variabilidade espacial da produtividade para ambos os
anos, com produtividade minima de 2.701 kg ha e maxima de 14.421 kg ha™, para o ano de
2005, e minima de 3.426 kg ha™' e méxima de 10.826 kg ha™, para o ano de 2006.

Oliveira et al. (2011) estudando a variabilidade espacial do estado
nutricional do café conilon, utilizando os teores dos nutrientes na folha, encontrou forte
dependéncia espacial para maioria dos nutrientes, com exce¢do do N e P, possibilitando a

confec¢do de mapas de aplicacdo diferenciada e localizada de fertilizantes.
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Rezende et al. (2011) estudando areas com café ardbica adubadas via
fertirrigacdo e em sistema tradicional, observou que nas plantas irrigadas e ndo irrigadas, a
condutividade elétrica do solo apresentou dependéncia espacial, tendo sido possivel o

desenvolvimento de mapas da distribui¢do espacial da salinidade.

4.4.2 Sensoriamento remoto na cafeicultura

A estimativa da produtividade utilizando imagens de satélite ja foi o
objetivo de vdrios trabalhos, mas em sua grande maioria tratou-se de culturas anuais. Para a
cultura do café, o sensoriamento remoto tem sido usado, mas com certas limitacdes. Em
trabalho correlacionando as varidveis da cultura cafeeira com suas respostas espectrais em
imagens TM/Landsat-5, Vieira et al.(2000b) concluiram que a cultura apresenta resposta
espectral bastante complexa e sofre alteracdes ao longo do ano. Os autores ainda aconselham a
associagdo de produtos de sensores remotos de maior resolugdo espacial, para permitir o
levantamento e monitoramento da resposta espectral em cafeeiros, em regides para as quais o
imageamento orbital ndo é beneficiado.

Epiphanio et al. (1994), estudando as relagdes entre varidveis
biofisicas de cafezais e sua resposta espectral em imagens TM/Landsat-5, concluiram que os
parametros culturais referentes as caracteristicas biofisicas da planta foram mais bem
correlacionados com a refletincia do que os pardmetros relativos ao substrato ou os
parametros geomorfoldgicos do terreno.

Em uma drea-piloto representativa da cafeicultura da regido do Sul de
Minas Gerais, usando imagens orbitais TM/Landsat-5, Hurtado et al. (2003) concluiram que,
para a regido em estudo mediante treinamento, para a classifica¢do supervisionada por méxima
verossimilhanga e uma andlise temporal das imagens, podem-se estimar de maneira mais
precisa as dreas com ocupacgdo cafeeira, ajudando na detec¢do de pequenas variacdes e dando
uma maior seguranca na determinac¢do de dreas jd ocupadas com a cultura.

Para que seja vidvel a utilizagdo do sensoriamento remoto na
identificagdo da variabilidade da produtividade, torna-se necessirio, para cada cultura, a

identificacdo da época mais adequada na tomada dos dados. Trabalhos em lavouras cafeeiras
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no centro-sul do Estado de Minas Gerais com uso de imagens Landsat 5 e 7, Moreira et al.
(2003) observaram que, embora o café seja uma cultura perene, a melhor época para o
mapeamento desta cultura, através de dados orbitais, € nos meses mais secos, em que o
contraste espectral de 4reas cafeeiras e outros alvos de ocupagio do solo é maior.

Moreira et al. (2010) utilizando imagens de sensoriamento remoto e
técnicas de geoprocessamento, desenvolveram metodologia que possibilitou identificar e
mapear as areas de café cultivadas nos Estados de Minas Gerais e Sao Paulo para o ano de
2007, identificando a melhor época de aquisi¢ao das imagens para o mapeamento do café em
Minas Gerais no periodo seco (junho a setembro) e para o Estado de Sao Paulo, um periodo
mais restrito (agosto a setembro).

Para a cultura do café até entdo, o sensoriamento remoto tem sido
usado, principalmente, no mapeamento e caracterizacdo de &reas produtivas, com novos
estudos abordando diferentes assuntos relacionados ao agroecossistema cafeeiro. Rosa (2007)
analisou o potencial de um modelo agrometeoroldgico-espectral para estimar a produtividade
do café. Campos et al. (2009) em estudos com a cultura encontrou que, embora apresente
variagdes no comportamento espectral devido a fatores como espagamento, idade e época do
ano, a cultura pode ser identificada e mapeada em imagens de satélites com razodvel precisdo,
desde que existam informacOes complementares, quer seja de levantamentos subjetivos ou de
técnicos que trabalham no local de interesse. E ainda, Sousa et al. (2011) utilizando imagens
do sensor LISS 3 e com aplicacio de geoprocessamento, mostraram-se eficazes no
mapeamento de café da regido do Extremo Oeste Baiano, servindo como subsidio na

estimativa e previsao de safra.
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5 MATERIAIS E METODOS

5.1 Caracterizacao da area experimental

5.1.1 Localizacao e edafologia

O trabalho foi realizado em uma drea comercial de café conilon
localizada no Distrito de Nestor Gomes, Rodovia ES 381, km 28, no Municipio de Siao
Mateus, Norte do Estado do Espirito Santo, que abrange os Sitios Lagoa do Vinhatico,
Cérrego Grande e Corrego Grande & Cedro, cujas coordenadas geograficas centrais sdo:
18'45°38” de latitude Sul e 40° 04°40” de longitude W de Greenwich e altitude média de 78 m.
O solo da area é classificado como LATOSSOLO VERMELHO-AMARELO Distrofico,
textura franco argiloso arenosa com relevo plano a suave ondulado, segundo o Sistema
Brasileiro de Classificacdo de Solos (EMBRAPA, 2006).

A Figura 3 ilustra a localizagdo da lavoura comercial no municipio de
Sdao Mateus no Estado do Espirito Santo com a caracterizacdo da area experimental onde

foram coletados os dados da producdo do café conilon.
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Figura 3. Localizacdo da lavoura comercial no municipio de Sdo Mateus no Estado

do Espirito Santo com a caracteriza¢do da drea experimental para coleta dos dados.
Fonte: Adaptado do GEOBASES - Sistema Integrado de Bases Geoespaciais do Estado do Espirito Santo —
(2008)

5.1.2 Dados climaticos

O clima, segundo a classificacdo de Koppen, é do tipo Aw, com
estacdo seca no inverno e verdo quente e chuvoso. Os dados climéticos baseados numa série
histérica compreendida entre os ultimos 30 anos apresentaram temperatura média anual de
24,8°C, com temperatura média do més mais frio de 19,8°C, do més mais quente de 29,8°C e
precipitacdo média anual acumulada de 1.288 mm. Esses dados climédticos foram obtidos da
estacdo metereoldgica Inc_013, coordenada pelo INCAPER. Baseado nos dados coletados de
um pluvidometro localizado na sede das propriedades, a Figura 4 ilustra a precipitacdo
pluviométrica (mm) ocorrida na drea de estudo entre abril/2009 a mar¢o/2010, periodo na qual
os fatores climdticos influenciaram para a colheita de 2010. De acordo com a Figura 4,
observa-se que para o periodo em estudo, a estagdo seca ocorreu entre 0os meses de maio a
setembro, totalizando 5 meses de estiagem, comum para a regido, porém analisando os tltimos
anos, a duracdo desta estacdo seca aparenta aumentar. Observa-se ainda, um periodo de baixa
precipitacdo entre os meses de dezembro e janeiro, ndo muito comum na regido, colaborando

para uma precipitacao anual de 798 mm, consideravelmente baixa para a cultura. Esses meses
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normalmente apresentam as maiores precipitacdes, que sdo fundamentais para a cultura do
café conilon na regido, ocorrendo nesse periodo grande parte do enchimento dos graos. Para
que esse processo fisiologico ocorra de forma satisfatéria, a planta exige do ambiente uma

lamina d’4gua suficiente para o ganho de massa na colheita.

Figura 4. Precipitacdo pluviométrica ocorrida para o periodo de abril/2009 a marco/2010,

baseada na medi¢do de pluvidmetro instalado na drea em estudo.

Desta forma, para o cultivo de culturas como o café conilon, quando se
objetiva uma alta produtividade, as condi¢des climdticas de precipitagdo pluviométricas da
regido sdo consideradas insuficientes, principalmente pela ma distribui¢do, como observado
pelo grafico da Figura 4. Havendo entdo necessidade da aplicacdo de lamina d’dgua auxiliar, o
que torna assim, indispensavel o uso de irrigacdo no manejo hidrico da cultura. Para a drea em
questdo, a lamina d’4dgua auxiliar é fornecida com sistema de irrigacdo localizada por
microaspersdo e vazdo média de 16 1 h™'. O manejo hidrico com turno de rega variado é
baseado na curva de retencdo de dgua no solo e na evapotranspiracao local, o que em médias
mensais, compreende a 80 mm més™' para os meses mais quentes ¢ 50 mm més™' para os meses

com menor evapotranspiragao.
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5.2 Espécie cultivada

A espécie de café cultivada é a Coffea canephora Pierre, Var. conilon,
ilustrada na Figura 5. E a variedade de café com maior difusio na regio Norte do Estado do
Espirito Santo, por aceitar as condi¢des climéticas locais de temperaturas mais elevadas e de
maior oscilagdo da precipitacdo pluviométrica ao longo do ano. Recomenda-se o plantio em

areas com altitudes até 400 m.

Figura 5. Vista parcial de um dos talhdes da area comercial de Coffea canephora utilizada em
estudo, com destaque para as fileiras com nimero médio de 4 hastes (ramos
plagiotrépicos) por planta e coloracdio amarelada de algumas ramos, indicando
extracdo de nutrientes pela producao.

Fonte: Quartezani (2010).

5.3 Malha amostral

Na lavoura comercial com Coffea canephora, foram demarcados os
pontos de amostragens, definidos como células amostrais, situados dentro de uma drea
irregular de aproximadamente 185.670 m” (18,567 ha). Os pontos foram espagados a
diferentes distancias (ndo equidistantes), formando uma grade irregularmente representativa da

area. Em 5 regides ao longo da malha foi feito um adensamento dos pontos, com a
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amostragem de 5 pontos a uma distancia menor, para evitar que 0s variogramas apresentassem
Efeito Pepita Puro, nos casos em que o alcance ou a dependéncia espacial da varidvel em
estudo fossem menores que a distancia de amostragem. Cada célula foi constituida pela
amostragem de 3 plantas, na mesma fileira, para a coleta da varidvel producao do café conilon,
constituindo portanto, uma amostragem composta, totalizando 87 células amostrais. O
georreferenciamento correspondeu ao centro de cada célula (planta do meio) e as coordenadas
foram obtidas com o auxilio um GPS topografico. Foi utilizado o sistema de coordenadas
UTM (Universal Transverso de Mercator) com Datum WGS-84. As informacdes tomadas nas
células amostrais foram associadas as suas respectivas coordenadas geogréficas com o auxilio
de uma planilha eletronica. A Figura 6 ilustra o Modelo Numérico de Elevacdo (MNE) da area

em estudo com o esquema de distribuicdo dos pontos na malha amostral.

Figura 6. Modelo Numérico de Elevacdo da drea em estudo com a distribuicdo dos pontos

amostrais na malha.

5.4 Determinacao da variavel café maduro (CM)

A varidvel produgdo de café maduro (CM) foi determinada a partir da

colheita da producao de café imido (verde e maduro) proveniente da safra de 2010. A colheita
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foi iniciada em abril, obedecendo as condicdes exigidas pelo fruto, sendo feita quando os
graos iniciaram o amadurecimento (Figura 7A), o que na regido Norte do ES, para o café
conilon, ocorre normalmente nos meses de abril e maio. Os graos de café de cada célula
amostral (composto de trés plantas) foram derricados manualmente em peneiras (Figura 7B),
posteriormente colocados em sacos devidamente identificados (Figura 7C) e por fim, foram

pesados em balanga comercial (Figura 7D) para a determinacao da varidvel (CM) em kg.

Figura 7. Processos de obten¢do da varidvel CM: (A) estdgio de maturacao dos frutos de café
umido na época da colheita; (B) colheita manual com derrica em peneira; (C)
esquema de identificacdo das amostras colhidas; (D) Pesagem das amostras de café
umido em balanga comercial.

Fonte: Quartezani (2010).
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5.5 Aquisicao da imagem de satélite

A imagem de sensoriamento remoto utilizada para o desenvolvimento
do trabalho foi adquirida pelo site do (INPE) Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(http://www.dgi.inpe.br), com a seguinte descricao:

o Imagem do satélite CBERS 2B, sensor CCD, bandas 2 (verde), 3
(vermelho) e 4 (infravermelho), Orbita Ponto 148/121, data da aquisi¢dao 24/02/2010, no

periodo seco, resolucdo espacial de 20 metros.

5.6 Programas computacionais

Para a tabulacdo, andlise estatistica e correlacdo dos dados, foram
utilizados os programas Excel (MICROSOFT, 1998), o MODULO geoDATA do geoMS v.
1.0 (CMRP, 2000) e o Statistica 7.0 (STAT SOFT, 2001). Para andlise geoestatistica, o
programa adotado foi o geoMS v. 1.0 com a utilizagio dos MODULOS geoVAR; geoVAG;
geoMOD, geoKRIG e geoDSS. No Idrisi 15.0 Andes (EASTMAN, 2006) foram feitos todos
os pré-tratamentos da imagem de satélite, para os cdlculos dos indices de vegetacdo. A parte
grafica visual, com os mapas e o modelo numérico de elevacdo da malha irregular, foram
construidos nos programas Surfer 8.0 (GOLDEN SOFTWARE, 2002) e no MODULO
geoVIEW do geoMS.

5.7 Processamento digital da imagem

Para a obtencdo de informagdes temédticas dos alvos contidos na area
imageada, todo o tratamento da imagem orbital foi realizado no Idrisi 15.0 Andes. Esse
procedimento foi basicamente dividido em duas etapas: pré-processamento e transformagao da

imagem.
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5.7.1 Pré-processamento

No pré-processamento, foram realizados a importacao das bandas 2, 3
e 4 da imagem CBERS 2B, o registro ou georreferenciamento e o recorte da area de estudo das
bandas.

A primeira etapa consistiu na importa¢do das bandas da imagem, com
a conversdo do arquivo original, que estava em formato .geotiff, para o formato raster (“.rst”),
reconhecido pelo IDRISI.

Para que a drea de estudo fosse geoidentificada corretamente nas
bandas, foi feito a correcdo geométrica ou georreferenciamento. A corre¢do geométrica tem a
funcao de reorganizar os pixels da imagem em relacdo a um determinado sistema de projecao
cartografica. Ela objetiva minimizar as distor¢des geométricas, provenientes das caracteristicas
do sensor utilizado e das varia¢des decorrentes do movimento do mesmo durante a passagem
sobre o alvo (LUIZ et. al., 2003). Este procedimento foi realizado com o registro das bandas,
utilizando como pontos de controle as coordenadas reais que foram obtidas do levantamento
planimétrico da drea.

Para a reducdo da dimensionalidade dos dados e o realce das
informacgdes desejadas, foi feito o recorte da drea de estudo nas bandas, utilizando as
coordenadas dos vértices da area, nos limites (Xpin; Xmax. € Yum € Yua) das bandas. Como o
formato da érea € irregular, foi preciso gerar uma madscara no sufer 8.0, aplicando a fungdo
“Blank” a uma grade da drea interpolada e as coordenadas do perimetro da drea coletadas no
levantamento planimétrico. A mdscara entdo foi importada pelo IDRISI e combinada com

cada banda recortada da imagem, utilizando a ferramenta de operacdo matematica “Overlay”.

5.7.2 Transformacao

O tratamento de transformacdo consistiu em condensar a informagao
contida nas bandas em indices espectrais, ou ainda, indices de vegetacdo (IVs). Um indice de
vegetacdo resulta da combinacdo dos valores de refletancia em dois ou mais intervalos de

comprimento de onda, possuindo certa relacdo com a quantidade e o estado da vegetacdo em
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uma dada drea da superficie terrestre (RIZZI, 2004). O seu uso vem sendo empregado para
encontrar comportamentos diferentes na cobertura vegetal e uso da terra. Muitos sdo os indices
utilizados na transformagdo de imagens do sensoriamento remoto, para este trabalho dentre os
indices espectrais determinados, estdo:

- Indice de Vegetacio da Diferenca de Verde Normalizado (GNDVI):

GNDVI=(IV - V4/1V + Vy) (7)
onde:

IV: valor numérico do pixel da banda do infravermelho;

V4: valor numérico do pixel da banda do verde.

- Razdo entre o Verde e o Infravermelho (GNIR):

GNIR = (V4/1V) ®)
- Banda Infravermelho normalizada (IV,):

IVi=IV/(Vm+ Vg + 1V) )

onde:

Vi: valor numérico do pixel da banda do vermelho.

- Indice de Vegetagio da Diferenca Normalizada (NDVI):

NDVI = (IV - Vi / TV + V,) (10)

- Razdo entre o Vermelho e Infravermelho (RNIR):

RNIR = (Vn/ IV) (11)
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- Banda Verde normalizada (VD,):

VD, = Vg/ (Vi + Vg + IV) (12)

- Banda Vermelho normalizada (VM,):

VM, = Vi / (Vi + Vg + IV) (13)

Os resultados dos indices gerados em formato raster foram
convertidos para um vetor de pontos e exportados com extensao XYZ para os programas Excel

e Statistica 7.0 onde foram feitas as correlagdes com a varidvel CM.

5.8 Analise dos dados

A primeira fase de avaliagdo do dado de producdo estudado se
restringiu a andlise exploratdria descritiva, com a realizacdo de um resumo estatistico.
Posteriormente, aplicacdo da geoestatisitica para andlise da variabilidade espacial,
possibilitando estimativas em locais ndo amostrados por krigagem e a realizacio de um
conjunto de imagens equiprovdveis da realidade por simulagdo e cosimulacdo, para a

inferéncia de incertezas.

5.8.1 Analise descritiva

Nesta andlise, a exploracdo dos dados foi realizada no intuito de

identificar, descrever e avaliar algumas estatisticas de interesse como as medidas de posicdo e

dispersao e correlagdo, utilizando a andlise estatistica descritiva proposta por Vieira (2000a).
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5.8.2 Analise geoestatistica

Os dados foram submetidos a andlise geoestatistica no intuito de
verificar a existéncia da dependéncia espacial, com o ajuste do variograma cldssico de
Matheron, definido na equacdo 1.

Segundo Guimaraes (2004), a escolha do modelo de variograma a ser
utilizado é um dos aspectos mais importantes da geoestatistica. Todos os calculos dependem
do modelo de variograma ajustado e, consequentemente, se o modelo ajustado ndo for
apropriado, todos os célculos seguintes conterdo erros que poderdo afetar as inferéncias.

Definidos os parametros efeito pepita, alcance e patamar, a estimativa
dos valores em posi¢des ndo amostradas no campo, foi obtida pela técnica de interpolacao por
krigagem definida na Equacdo 5. A krigagem foi utilizada para a estimativa da varidvel CM.

Com a malha de pontos interpolados, tem-se um maior detalhamento da drea em
estudo, e uma melhor visualizacdo do comportamento da varidvel na regido, devido ao
aumento do nimero de observagdes. A grade interpolada foi utilizada para a criagdo de mapa
temdtico da varidvel CM, com a obten¢do desse mapa possibilitando o estabelecimento de

zonas de manejo.

5.8.3 Analise de simulacao

A metodologia proposta consiste na estimacao e simula¢io da varidvel
producio de café (CM) baseado nos procedimentos de interpolacio por krigagem, estocdsticos
de Simulagdo e Cosimulacdo Sequencial Direta e modelos de corregionalizagdo local,
utilizando Indices de Vegetacdo (IVs) como imagens secundrias.

Os critérios para aplicacdo da metodologia foram os seguintes: 1) a
influéncia das observagdes de campo prevalece sobre os dados secunddrios e € proporcional a
proximidade a essas amostras, ou ainda, a influéncia dos dados de campo na estimacdo da
producgdo de café € maxima quando o ponto a estimar coincide com uma observacao de campo
e vai diminuindo com o aumento da distancia; ii) a influéncia dos dados secundarios depende

da sua correlagdo global e/ou local (de acordo com o método de CoDSS) com os dados
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primarios, ou seja, a influéncia dos dados secundarios € maior em regides de maior correlagdao
do que em regides de baixa correlacdo. Para a CoDSS colocalizada com correlacdo local
(CoDSS_CCL), este segundo critério exige o cdlculo das correlagdes locais e a estimativa dos
mapas de correlagdo para os diferentes I'Vs.

A simulagdo estocdstica de imagens da varidvel dominante CM - Z; (x)
foi efetuada através do método de Simulagdo Sequencial Direta, condicionada aos dados
experimentais e através do método de Cosimulacdo Sequencial Direta Colocalizada, com
correlacdo global (CoDSS_CCG) e local (CoDSS_CCL), utilizando-se cada imagem simulada
dos IVs - Z, (x) como imagem secundadria.

A partir dos varios mapas equiprovdveis da varidvel CM, pode-se
representar em cada ponto o valor de CM mais provdvel assim como as zonas de maior e
menor incerteza. Se escolhermos Z; (x) como varidvel primdria, ou seja, a varidvel mais
importante ou que evidencia uma maior continuidade espacial, a Simulagdo e Cosimulacao
Sequencial Direta é resumida nas seguintes etapas: (Soares, 2001):

1. Escolha de uma sequéncia aleatéria de n6s de uma malha regular que permita a visita de
todos os nos.

2. Em cada né xu:

3. Simulagdo do valor de z';(x,) utilizando o algoritmo de Simulagdo Sequencial Direta
(DSS):

e Estimacdo da média e variancia de Z, (x), Z; (xu)* e o » sk(x,) por krigagem simples
(SK). Reamostrar localmente o histograma de Z; (x,), utilizando, por exemplo, uma
transformacdo gaussiana (@;) da varidvel primdria Z; (x); calculo de
YXu)*=ji(Z(xu)*);

¢ Geragdo de um nimero aleatorio p a partir de uma lei uniforme U(0,1);

e Geragdo do valor y’ a partir de G(y(x,)* © 2sk(xu )):

¥'= G (y(x)% 02 (x)p);

e Retorno do valor simulado da varidvel priméria z;(x,)= ¢ o 10°).
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4. O mesmo algoritmo DSS ¢ aplicado seguidamente para a simulacdo da varidvel
secundéria Z," (x,) utilizando agora o estimador krigagem simples Colocalizada para a

estimagdo de Z; (x,)* € Gog(xy):

N
[z, (X)) k. = z/la[ZQ(xa)—mQ]+/lﬁ[zf (xg) —myl+my  (14)

a=1
e (Ciélculo de y(x,)*= @2(z2(x,)*), em que ¢, € a transformada gaussiana da varidvel
secunddria Z(x). Geragdo de um valor p a partir de uma lei uniforme U(0,1);

e Geragdo do valor y' a partir de G(y2(x,)*, 2u(Xy)):

¥'= G (Y (x)* o2 u(xu)hp):

e Retorno do valor simulado da varidvel secundéria Z,"(x,)= ¢ T y').

5. Continuar para o n6 seguinte até todos os nés estarem simulados.

5.8.3.1 Cokrigagem colocalizada

Em vez da utilizacdo da Cokrigagem, que implica a modelacdo de
variogramas cruzados, recorreu-se a Cokrigagem colocalizada, com a aplicacio do
conhecimento das covariancias espaciais dos dados primdrios e entre os dados secundarios e
primdrios. De acordo com a aproximacao de Markov-Bayes (GOOVAERTS, 1997), apenas ¢é
necessdrio estimar as covariancias dos dados priméarios e os coeficientes de correlac@o entre os
dados primdrio e secunddrio, que se obtém no correlograma entre os dados primdrio e

secunddrio para h=0, sendo aproximadas pelas seguintes relacoes:

Cia(h) =[C12(0) / C11(0)] Cy1(h) ou pi12(h) = p12(0) p11(h) (15)

ou seja, apenas € necessario a determinagdo do variograma ou correlograma p;;(h) da varidvel

principal e do coeficiente de correlacdo Ci2(0) entre a varidvel primdria e a secunddria.
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Este método ¢ utilizado quando a varidvel secunddria é conhecida em
todos os pontos que pretendemos estimar, como € o caso dos IVs, provenientes de imagens de

satélite.

5.8.3.2 Modelo de corregionalizacao local

Para a aplicacdo da Cosimulacdo Sequencial Direta colocalizada
com correlagdo local (CoDSS_CCL) foi necessario gerar modelos de corregionalizagdo local
para cada indice de vegetacgdo.

Os modelos de corregionalizagdo baseiam-se na medi¢do indireta das
correlagdes locais entre as escassas, mas fidveis observacdes de campo da varidvel priméria e
os IVs das imagens de satélite (varidvel secunddria) disponivel pra toda a area de estudo. Dado
que a correlagdo ndo é homogénea para toda a 4rea de estudo, e que os dados primdrios sao
poucos e distribuidos irregularmente pela drea, foram calculadas as correlagdes locais, de
modo a ter em conta as caracteristicas especificas do problema, tanto no que depende da
variabilidade nas correlacdes como no que diz respeito a distribui¢cdo dos dados primarios. No
calculo das correlagdes locais, utilizou-se um algoritmo do tipo “janela mével” que, para um
dado raio de busca, calcula os coeficientes de correlagdo.

Em volta de cada amostra experimental, é selecionado um conjunto de
observacdes vizinhas de acordo com um dado raio de busca. Baseado nessas observagdes é
calculado o coeficiente de correlacdo e esse valor local é alocado a amostra central. A
dimensao do raio € escolhida de modo a garantir um niimero significativo de pontos dentro do
circulo, respeitando, porém, o caréter regional ou local das estatisticas. Para cada um dos 87
pontos amostrais da varidvel CM, foram calculadas as correlacOes locais entre os dados de
campo e os correspondentes [Vs para um determinado raio. Foram testados vérios raios de
busca dentro dos limites de dimensdes da drea de estudo.

Ap6s o cdlculo das correlagdes locais, assim como para os dados
primdrios, foram ajustados variogramas experimentais omnidirecionais para as correlagdes,
dado que ndo foi detectado nenhum tipo de anisotropia. Modelado os variogramas, com o

objetivo de efetuar a sua distribuicao no espago, estimou-se as correlacdes locais por meio da
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krigagem. A estimativa permitiu determinar as correlacdes médias num ponto, a partir das
informacgdes existentes. Desta forma foram obtidos superficies (mapas) de correlagdo para

cada um dos IVs analisados.

5.8.3.3 Validacao das simulacoes

Segundo Soares (2006), do ponto de vista quantitativo, com um
modelo de simulagdo pretende-se reproduzir, na imagem simulada, a variabilidade do
fendmeno em estudo basicamente através de duas estatisticas: a fun¢do de distribuicao de Z(x)
— F.(z) = prob {Z(x) < z}, que garante a frequéncia das diferentes classes do histograma e
variograma *(h) que reproduz a continuidade espacial de Z(x). Concretamente, se designarmos
por Z.(x) o conjunto de valores simulados e por Z(xy), xq = 1,..., n, 0s n valores experimentais,
a imagem simulada deve cumprir as seguintes condicoes:

1. Para qualquer valor z: prob{Z(x,) < z = prob{Z.(x) < z;

2. Y(h) = "«(h), sendo *(h) e ".(h) os variogramas dos valores experimentais e dos valores
simulados, respectivamente;

3. Condicionamento dos valores experimentais: em qualquer ponto experimental x,, o
valor Z(x,) e o valor simulado Z.(xy) coincidem - Z(xy) = Zc(xy). Isso significa que,
além de ter a mesma variabilidade, a imagem simulada passa pelos pontos
experimentais. Passar pelos pontos experimentais significa ndo s6 a coincidéncia
espacial dos valores das amostras e dos valores simulados, mas também a influéncia

dos valores das amostras nos mapas simulados que é determinada pela maior ou menor

continuidade estrutural denunciada nos modelos dos variogramas.

5.8.3.4 Mapas simulados

Satisfeito os pressupostos impostos pelos métodos de DSS e CoDSS,

foram gerados os mapas da média e varidncia provenientes da realizacdo de 50 simulacOes
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para cada método, objetivando a estimacdo da varidvel primdria e a identificacdo e

quantificacdo de dreas de incertezas associadas a estimacao da varidvel CM, respectivamente.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO
6.1 Variavel de planta usada como dado primario
6.1.1 Analise exploratoria
A Tabela 1 apresenta, além das estatisticas bdsicas de posicdo e de
dispersao, os coeficientes de assimetria (Cs), de variacdo (CV) e normalidade para a varidvel

de planta CM.

Tabela 1. Andlise estatistica descritiva da varidvel de planta CM em estudo

Parametros
n' Min Mix Média Md? S cv? ¢t os-wb K-S
cM’ 87 0,10 39,90 19,16 21,20 11,11 58,03 -0,12 0,001° 0,106™

Variavel

Thimeros de pontos; 2mediana; Scoeficiente de variagao; *coeficiente de assimetria; 5 distribuicao normal pelo teste
de Shapiro-Wilk (S-W) ao nivel de 5% de probabilidade; 8distribuigio normal pelo teste de kolmogorov-Smirnov
(K-S); producio de café maduro; “significativo a 5% pelo teste de S-W, indicando distribui¢io ndo normal dos

dados; "* ndo significativo a 5% pelo teste de K-S, indicando distribuicio normal dos dados.

Nas medidas estatisticas de posi¢cdo a média apresentou menor valor
que a mediana, indicando uma assimetria negativa, porém essa diferenca foi minima, com o

valor do coeficiente de assimetria proximo de zero (Cs = - 0,12). Quanto mais préximo de 0
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(zero) for o valor do Cs, assim como quanto mais préximos forem os valores da média e
mediana, segundo Libardi et al. (1996) e Costa Neto (1990), tanto mais proximo a distribuicao
estard normal, como confirmado pelo teste kolmogorov-Smirnov (K-S). Porém esta hipétese
ndo foi aceita pelo teste de Shapiro-Wilk (S-W) ao nivel de 5% de probabilidade, que indicou
distribui¢do ndo normal dos dados.

Segundo Eguchi (2001), se a distribuicdo ndo € normal, a média
aritmética € muito influenciada por valores extremos, tornando-se uma medida de tendéncia
central ndo representativa do conjunto de dados. Porém, a normalidade dos dados ndao é uma
exigéncia da geoestatistica para sua aplicabilidade, é apenas conveniente que a varidvel nio
apresente extremidades da distribuicdo muito longas, para ndo comprometer as andlises
(CRESSIE, 1991).

O coeficiente de variagdo (CV = 58,03 %) apresentado foi muito alto
(> 30 %), segundo a classificacdo proposta por Pimentel-Gomes (1987). Este valor de CV
indicando uma alta variabilidade da producao mostra que o manejo da cultura sofre alteragdes
ao longo da drea, sendo essas alteracdes em fun¢do da divisdo da drea em talhdes, que acabam
correspondendo a zonas de manejo onde, segundo Luchiari Junior et al. (2000), sdo dreas
numa propriedade agricola ou talhdo que possuem varidveis com menor heterogeneidade. Na

Figura 8 tem-se o histograma com a distribui¢ao de frequéncia da varidvel primédria CM.

Nb =
15 15
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o1 2000 3980
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Figura 8. Histograma da varidvel de planta Café Maduro (CM).
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Na Figura 9 temos os modelos tedricos ajustados aos variogramas

experimentais da varidvel primaria CM, para as dire¢des N-S (0°), NE-SW (45°), E-W (90°) e

NW-SE (-45°).

Semivariogram (0 ; 0)

Semivariogram (45 ; 0)

(b} CM ¥{(h) CM
123.00 160.00
98.40 " 128.00 .
Data Data
73.80 96.00 .
L -
1920 — . — s 64.00 . 558
4600 * -~ 32.00 . —
Model . Model
1] 80.00  160.00 240,00 320,00  400.00 0 80.00  160.00 240,00 320,00  400.00
h{m) hm)
Semivariogram (30 ; 0) Semivariogram (-45; 0)
rih} oMyl M
220.00 180.00
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Data * o« * Dapa
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-
§3.00 . e gill 72.00 - . Sill
44.00 - 36.00 —
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Figura 9. Variogramas da varidvel CM para as dire¢des N-S (0°), NE-SW (45°), E-W (90°) e

NW-SE (-45°) , respectivamente.

Observa-se que a varidvel CM apresentou como parametros, modelo

Esférico (Esf), valor zero de Efeito Pepita (Cp = 0) e uma alcance(a) de 150 metros, para os

variogramas nas 4 direcdes analisadas.

Segundo Soares (2006), a continuidade espacial de um recurso natural

pode variar com as diferentes dire¢cdes do espaco, e ainda, na situacdo em que a varidvel em
estudo se estende preferencialmente, de um modo mais continuo, numa dire¢do particular, da

origem a uma estrutura anisotropica. Na Figura 9 verifica-se que os variogramas tem ajuste ao
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mesmo modelo, porém com patamares diferentes, entre as direcdes, o que classificaria uma
anisotropia zonal, onde a continuidade espacial ao longo de um estrato contrasta
significativamente com a variabilidade entre estratos (SOARES, 2006).

Porém os ajustes dos variogramas encontrados foram influenciados
pela disponibilidade de pontos em cada dire¢do, tanto que, os ajustes com patamares mais bem
definidos foram encontrado para o variograma E-W (90°), seguido do NW-SE (-45°), devido a
maior disponibilidade de pontos amostrais nestas direcoes. J4 os variogramas N-S (0°) e NE-
SW (45°) ndo atingiram o patamar, pelo fato da malha amostral apresentar a menor dimensao
nestas direcoes. Este mesmo comportamento da continuidade espacial foi encontrado para as
imagens dos IVs utilizados como dados secunddrios, com os variogramas ajustando ao
mesmo modelo e alcance.

Esta continuidade espacial de 150 metros encontrada pelos
variogramas, corresponde a um valor proximo das dimensdes (comprimento e largura) médias
dos talhdes de café na drea. Na pratica, isso implica num possivel manejo diferenciado em
funcdo dos talhdes. Por esse motivo, e ainda, devido a insuficiéncia de pontos em algumas
direcdes e de posse dos variogramas das imagens secunddrias, por analogia, admitiu-se que o
variograma omnidirecional modelizado para a varidvel CM expressa a continuidade espacial
caracteristica de um processo aleatério isotropico. Sendo assim, todos o0s processos
subsequentes foram assentados na isotropia indicada pela estrutura do variograma

omnidirecional.

6.1.3 Estimacao da variavel CM

Ajustado o variograma tedrico aos dados experimentais, foi possivel
determinar a continuidade espacial da producdo do café utilizando a krigagem como
estimador. A Figura 10 apresenta o mapa e histograma da varidvel CM interpolada por

krigagem.
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Figura 10. Mapa e histograma da krigagem para a varidvel priméaria CM.

Ch-ke=

Comparando o histograma da Figura 10, com o histograma da varidvel
CM, da Figura 8, nota-se que as distribui¢cdes apresentam comportamentos semelhantes, com a
krigagem estimando a realidade da varidvel CM. E ainda, as medidas estatisticas de posi¢do e

dispersdo da krigagem, apresentadas na Tabela 2, e dos dados de campo, sao semelhantes.

Tabela 2. Estatisticas dos valores estimados por krigagem da varidvel CM

Estatisticos
Varidvel
Média Mediana Coeficiente de Variacao Assimetria
CM 19,16 21,20 57,7 -0,12

7z

A krigagem € um estimador 6timo por ser nido tendenciosa € com
varidncia minima. Sendo uma média moével ponderada, o interpolador promove uma
suavisac¢do na distribui¢cdo dos valores, como se observa no histograma da Figura 10 (VIEIRA,
1998). Isso porque os ponderadores do estimador de krigagem sdo calculados pelo critério de
minimizagdo da variancia dos erros. Porém, segundo Soares (2006), esta mesma variancia
pode ser utilizada para inferir a qualidade do estimador e, inclusivamente, pode ser
quantificada na medi¢do do erro, permitindo o cédlculo de zonas de incerteza em torno dos

valores estimados, utilizando modelos geoestatisticos de simulacao.



6.2 Imagens do I'Vs usados como dados Secundarios

A Figura 11 apresenta as imagens de satelites transformadas em IVs.

Figura 11. Mapas dos IVs usados como dados secunddrios.
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Os IVs expressos nas imagens da Figura 11, evidénciam a existéncia
de duas regides que diferenciam-se das demais ao longo da 4rea de estudo. As duas regides,
uma ao centro da drea e a outra mais a direita do mapa, corresponde aos valores maximos e
minimos de acordo com cada IV. Ainda numa anélise visual, comparando cada mapa da
Figura 11 com o mapa de krigagem da varidvel CM na Figura 10, temos que essas duas
regides especificadas correspondem as dreas de maior producdo de café no mapa de krigagem.
O mesmo comportamento ocorre para o restante da 4rea, indicando uma alta correlacdo, seja
ela positiva (+) ou negatia (-) entre os IVs e a varidvel CM. Esta correlacdo espacial é
confirmada com os variogramas dos IVs ajustando ao mesmo modelo e alcance da varidveal

CM, como mostra as Figura 12, 13 e 14.
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Figura 12. Variogramas dos IVs GNDVI e GNIR para as direcdes N-S (0°) e E-W (90°).
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Figura 13. Variogramas dos IVs 1V,, NDVI, RNIR e VD, para as direcdes N-S (0°) e E-W

(90°).
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Figura 14. Variogramas do IV VM, para as direcdes N-S (0°) e E-W (90°).

Inicialmente, objetivava-se trabalhar com os IVs agrupados, auxiliado
por uma estatistica multivariada. Entretanto, segundo Lourenco e Landim (2004), para
aplicacao da andlise de regressao multivariada ndo deve existir relacio linear exata ou préxima
entre as varidveis independentes. Na Tabela 3 temos a correlacio de Pearson entre os

diferentes IVs, utilizados como imagens secunddrias nas simulacdes da varidvel CM.

Tabela 3. Correlagao entre os Indices de Vegetacao (IVs)

Iv) GNDV  GNIR IV, NDVI  RNIR VD, VM,
I

GNDVI - -0,99 0,98 0,95 -0,95 -0,97 -0,94
GNIR - -0,97 -0,95 0,94 0,95 0,92
IV, - 0,99 -0,99 -0,87 -0,98
NDVI - -0,99 -0,85 -0,99
RNIR - 0,79 0,99
VD, - 0,76
VM, -

Na Tabela 3, os indices apresentaram valores de correlacdo muito
semelhantes entre si, implicando num efeito de multicolinearidade, onde todos os indices
acabam por exemplificar o mesmo fendmeno, ou ainda, transferir informacao semelhante na

analise multivariada. Portanto, decidiu-se trabalhar com os indices individualmente, de forma
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univariada, tendo entre os objetivos, avaliar qual o IV mais indicado a ser utilizado como

imagem secunddria nas simulacOes da varidvel CM.

6.3 Simulacao Sequéncial Direta (DSS)

Para que atenda aos pressupostos, as simulacdes devem apresentar
histograma, estatisticas e variogramas semelhantes aos dados amostrais. Na Figura 15 sdo
apresentados 0 mapa, histograma e variografia da simulagdo 1, de uma série de 50 simulagdes

da varidvel CM por DSS.
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Figura 15. Mapa, histograma e variogramas da simulac¢do 1, de uma séria de 50 simulacdes

para a varidvel CM por DSS.

A Figura 15 apresenta estes parametros atendendo perfeitamente aos

pressupostos, com distribuicdo de frequéncia semelhantes aos dados de campo, conforme
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histograma da Figura 8 e variografia com alcance de 150 metros, de acordo com os

variogramas da Figura 9.

6.3.1 Incertezas associadas as imagens simuladas pela DSS

A Figura 16 apresenta o mapa da varidncia das 50 simulagdes

realizadas e o histograma das incertezas associa a varidvel CM por DSS.

Histogram
— jza 8

115

TE3S1

ChI-Varigncia

Figura 16. Mapa de variancia e histograma das incertezas associadas a varidvel CM por DSS.

No mapa da Figura 16, os valores de variancia 0 (zero) representados
pelos pontos em azul escuro, corresponde ao local de amostragem da varidvel CM. Isso
porque, ao longo da realizacdo das simulagdes pelo método de DSS, os valores reais de campo
da varidvel primdria CM sdo respeitados, por isso a variincia nesses pontos € nula. No mapa
fica evidente que a insuficiéncia de pontos amostrados em algumas regides contribui para uma
elevacdo da variadncia, o que aumenta a incerteza na hora de estimar a varidvel CM nessas
regides. O histograma do mapa de varidncia apresentou distribuicdo sem caldas muito
alongadas e com uma coluna de frequéncia elevada no inicio da distribuicdo que representa os

valores reais de campo.
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6.4 Cosimulacao Sequéncia Direta colocalizada com correlaciao global

(CoDSS_CCG)

Na CoDSS_CCG a influéncia dos dados secunddrios (IVs) depende da
sua correlag@o global com os dados primdrios (CM), sendo maior sua influéncia quanto maior

for a correlacdo. A Tabela 4 apresenta as correlagdes globais entres os IVs e a varidvel

primaria CM.

Tabela 4. Correlagdo global entre os IVs e a varidvel primaria CM

Veg Index (IV) Café Maduro (CM)
GNDVI 0,661
GNIR -0,656
IV, 0,638
NDVI 0,631
RNIR -0,626
VD, -0,626
VM, -0,619

Na Tabela 4 a andlise de correlacdo individual de cada IV com a
varidvel CM, o valor do coeficiente de correlacdo foi de 0,6 e ndo variou significativamente
entre os indices. Este comportamento pode estar atrelado a transformacgdo das imagens de
satélites em indices, que sdo provenientes de relacdes entre as mesmas bandas, em sua
maioria, para todos os IVs.

Assim como na DSS, cumprindo as exigéncias para sua realizagdo,
foram analisados a distribuicdo de frequéncia, por meio dos histogramas e a variografia das
imagens simuladas pela CoDSS, que atenderam aos pressupostos exigidos, conforme Figuras

17 a 20.
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Figura 17. Mapa, histograma e variogramas das cosimulagdes CM_GNDVI e CM_GNIR.
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Figura 18. Mapa, histograma e variogramas das cosimulagées CM_IV, e CM_NDVL
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Figura 19. Mapa, histograma e variogramas das cosimulagdes CM_RNIR e CM_VD,.
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Figura 20. Mapa, histograma e variogramas da cosimulacdo CM_VM;,.

6.4.1 Incerteza associada as imagens simuladas pela CoDSS_CCG

Na Figura 21 s3o apresentados os mapas de varidncia das 50
simulagdes feitas pela CoDSS_CCG, utilizados na determinac¢do da incerteza da varidvel CM.
Assim como observado no mapa de variancia da DSS (Figura 16), os valores de variancia 0
(zero) representados por pontos em azul escuro nos mapas da Figura 21, correspondem aos
locais de amostragem da varidvel CM no campo. A varidncia possui valor “zero” nesses
pontos devido a um dos critérios da CoDSS, de respeitar os dados primadrios e a sua influéncia
prevalecer sobre os dados secunddrios na proximidade das observagdes de campo. Os pontos
com maior varidncia estdo presentes nas regides periféricas dos mapas, com a variancia
diminuindo a medida que se aproxima dos pontos amostrados. Isso ocorre porque a influéncia
dos dados de campo na estimagdo da varidvel CM € mdxima quando o ponto a estimar

coincide com uma observacdo de campo e vai diminuindo com o aumento da distancia.



Figura 21. Mapas das variancias das imagens simuladas da varidvel CM por CoDSS_CCG.
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Dentre os IVs ndo ocorreram diferencas visuais significativas quanto a
distribui¢cdo da incerteza na drea. A Figura 22 apresenta os histogramas dos mapas de

variancias da Figura 21.

5449
M GNDVI-Varignciz CM GNTR-Variznciz CA IVH-Varigncia

130 128

54456
M NDVI-Verifnciz M ENIR-Varianciz M VDn-Varidnciz

130

M VAn Variinciz

Figura 22. Histograma das incertezas associadas aos mapas simulados por CoDSS_CCG.

Assim, como observados nos mapas, os histogramas demonstraram
aparentemente a mesma distribuicdo de frequéncia da variincia para todos os IVs utilizados.
Comportamento este, ainda mais evidenciado, pelos valores do Coeficiente de assimetria (Cs)
que ndo apresentou oscilagdes significativas, variando 0,06 a 0,08 entre os IVs. Comparando
as distribui¢cdes da Figura 22 com o histograma da variancia da DSS (Figura 16) nota-se

grande diferencga na distribui¢io das incertezas, com a CoDSS_CCG apresentando uma ligeira
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assimetria positiva, mostrando uma maior concentragdo da variancia abaixo da média,
indicando menor valor de incerteza associado a varidvel CM na éarea.

Para os IVs utilizados como imagens secunddrias, a correlagdo global
variou de 61,9 a 66,1 (Tabela 4), sendo a maior correlacdo para o indice GNDVI e a menor
para o VM, Portanto, decidiu-se testar a CoDSS_CCL para identificagdo de regides na drea
com maiores correlagdes e possiveis diferencas entre os IVs, com a identificacdo de

correlacdes locais.

6.5 Cosimulaciao Sequéncia Direta colocalizada com correlac¢ao local (CoDSS_CCL)

Na CoDSS_CCL, a influéncia da varidvel secundaria na priméria é
feita por blocos (janelas), com as correlagdes podendo variar ao longo da area, em funcédo do

tamanho destes blocos ou “janelas méveis” como sdo chamadas.

6.5.1 Mapas de correlacoes locais

No caso em estudo, foram testados varios raios de busca para o célculo
das correlagdes locais entre os 87 pontos amostrais (dados primdrios) e os correspondentes
dados secunddrios. Ao final dos testes, foi utilizada uma janela mével de 60 metros
(aproximadamente metade da continuidade espacial da varidvel CM), por ser considerado o
raio mais apropriado tendo em conta o nimero de observacOes vizinhas envolvidas e a
variabilidade espacial da correlacdo nos dados, conforme Carvalho (2002). Com base na
krigagem as correlagdes locais foram interpoladas para toda a drea de estudo de forma a se
obter as superficies de correlagio para cada um dos Vs usados como imagens secunddrias. A
Figura 23 apresenta os mapas estimados por krigagem das correlagdes locais entre a varidvel

CM e cadalV.
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Figura 23. Mapas das correlacdes locais estimados por krigagem.

Pela andlise da distribuicdo espacial das correlagdes locais, verifica-se

a segmentacdo da drea de estudo em zonas de baixa, média e altas correlacdes, que nao
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aparentam seguir uma direcdo de continuidade preferencial, tal como para os dados primarios
e secunddarios, optando-se por construir variogramas experimentais omnidirecionais. Os mapas
da Figura 23 correspondem ainda, a imagens construidas com base em valores interpolados,
originando, portanto, imagens atenuadas dos valores da varidvel em estudo, j4 que os novos
valores interpolados resultam de uma combinacao linear das observacdes envolventes, ou seja,
de uma média ponderada desses valores.

Assim como na DSS e CoDSS_CCG, os pressupostos exigidos para
realizacdo das simulagdes na CoDSS_CCL foram atendidos, com a distribuicao de frequéncia

e variografica das simula¢des semelhante aos dados amostrais.

6.5.2 Incerteza associada as imagens simuladas pela CoDSS_CCL

A Figura 24 apresenta os mapas de variancia das 50 simulacdes feita
pela CoDSS_CCL para os IVs utilizado na deterninagdo da incerteza da varidvel primaria CM.
Assim como na CoDSS_CCG, os mapas de varidncia, mostraram que o uso dos IVs como
dados secundarios na CoDSS_CCL, diminuiu a variancia das simulagdes, logo, as dreas de
incerteza, principalmente nos locais afastados dos pontos de amostragem da varidvel CM na
area. Diferente do comportamento encontrado na CoDSS_CCG, com as correlagdes locais,
ocorreram pequenas variagdes na distribuicao de frequéncia da variancia, entre os IVs, devido

o aumento da gama de valores de correlagdo em algumas dreas para cada I'V.



Figura 24. Mapas de variancia das imagens simuladas da varidvel CM por CoDSS_CCL.
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Essas pequenas oscilagdes entre os IVs foram detectadas também pelos

histogramas dos mapas de variancias, apresentados na Figura 25.
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Figura 25. Histograma das incertezas associadas aos mapas simulados por CoDSS _CCL.

Os histogramas da Figura 25 apresentaram maior concentracdo dos
valores da variancia abaixo da média, que nos histogramas da DSS e CoDSS_CCG. Além de
visual a diferenga nos histogramas entre os métodos de simulagdo foi evidenciada por algumas

estatisticas.
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6.6 Analise da incerteza dos métodos de simulacao

Na Tabela 5 sdo apresentados os coeficientes de Assimetria (Cs) da
distribui¢do de frequéncia dos mapas de variancias gerados pelos 3 métodos de simulacao.
Primeiramente, observa-se a grande vantagem em utilizar os IVs como imagens preditoras na
determinacdo das incertezas associadas a varidvel CM, por meio das técnicas de CoDSS.
Tanto na CoDSS_CCG como na CoDSS_CCL, os valores do C; para todos os IVs, foram
positivos (0,076 e 0,36 em média, respectivamente), enquanto que a DSS apresentou uma
assimetria negativa (-0,41), evidenciando assim uma maior incerteza ligada as imagens

simuladas da varidvel CM por esse método.

Tabela 5. Valores do Coeficiente de assimetria dos mapas de variancia para DSS e CODSS com

correlagdo global e local

IMAGEM G
DSS CoDSS_CCG CoDSS_CCL
CM_GNDVI 0,06 0,33
CM_GNIR 0,07 0,33
CM_IV, 0,08 0,38
CM_NDVI 0,08 0,40
CM_RNIR 0,08 0,40
CM_VD, 0,08 0,30
CM_VM, 0,08 0,38
MEDIA 0,41 0,076 0,36

i . p T
Coeficiente de assimetria

Dentre os métodos de CoDSS, a correlagdo local apresentou maior
valor positivo de C,, logo, possivel menor incerteza associada. E ainda, enquanto na
CoDSS_CCG nio se observou diferengas quanto as incertezas entre os Vs, nas Figuras 24 e
25, observamos diferencas visuais nos mapas de variancia e na distribuicdo de frequéncia,
respectivamente, entre os histogramas dos IVs. Além disso, algumas estatisticas comprovam

este fato, como é o caso do C;. Na CoDSS_CCG o Cs entre os IVs foram iguais, com as
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imagens apresentado uma distribuicdo simétrica e os valores de assimetria proximos de 0
(zero). Enquanto na CoDSS_CCL o Cs variou entre 0,3 e 0,4 entre os IVs, com menor
assimetria para a imagem CM_VD, (0,30) e maior assimetria positiva para as imagens
CM_NDVI e CM_RNIR (0,40), sendo portanto estas tltimas as imagens com menor valor de
incerteza associada as simulagdes pela andlise do Cs.

Porém, na CoDSS_CCL, a média das variancias foi superior a da
CoDSS_CCG, para todos os IVs, com o valor madximo de variancia entre os IVs variando de
124,1 a 127,9 para a correlagdo local e 107,8 a 111,71 para a global. Com isso, a andlise das
incertezas das observagdes na drea pelo Cg ndo foi suficiente para determinar qual o melhor IV

e método de simulagdo para a predicao da varidvel CM.

6.7 Quantificacao da incerteza

Para a quantificacdo da incerteza associada a varidvel primaria CM,
estabeleceu um limite de corte fixo para a variancia igual a 80, sendo este valor baseado no
Percos médio entre as variancias da DSS, CoDSS_CCG e CoDSS_CCL.

Na Figura 26 sdo apresentados os mapas quantificados das incertezas
associada a varidvel primaria CM pela DSS e CoDSS_CCG, para todos os IVs utilizados,

respectivamente.
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CM-Varidncia CM_GNDVI-Variancia
156.629 107.821
140.967 97.039
125.304 86.257
109.641 75.475
93.978 64.692
78.315 53.910
62 652 43128
46.989 32.346
31.326 21.564
15.663 10.782
0.000 0.000

CM_GNIR-Varidancia CM_IWM-Varidncia
108.136 108.989
97.323 95.090
66.509 87191
75695 76.293
64 882 65.394
54 068 64 495
43255 43.596
32441 32.697
21.627 21.798
10.814 10.899
0 non 0.000

CM_MNDVI-Variancia CM_RNIR-Varidncia
108.897 108.922
98.007 98.030
7. 117 87.138
76.228 T6.245
65.338 65.353
54.448 54 461
43.559 43.569
32669 32.677
21.779 21.784
10.890 10.892
0 000 0.000

CM_VDn-Varidncia CM_VMn_Variancia
111.717 109.927
100.545 98.934
89.373 §7.942
758.202 76.949
67.030 65.956
55858 54963
44 687 43.971
33.515 32.978
22343 21.985

11.172 10.993
0.000 0.000

Figura 26. Mapas de quantificacdo da incerteza associada a varidvel CM pela DSS e

CoDSS_CCG com limite de corte baseado no valor médio do Percys, para cada IV,

respectivamente.
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Na Figura 27 sdo apresentados os mapas quantificados das incertezas

associada a varidvel primaria CM pela CoDSS_CCL para todos os IVs utilizados.

CM_GMDVI-Variancia CM GMIR-Variancia
124.738 124.747
112.264 112.272
99.790 99.798
87.316 87.323
74.843 74.848
62 369 52 373
49.895 49 899
374 37 474
24948 24,949
12.474 12.475
0.000 0.000

CM_IVN-Waridncia CM_NDVI-Variancia
127.098 127.742
114388 114,968
101.679 102.194
88.969 89.419
76.259 76.645
53.549 63.871
50.839 51.097
38.129 38.323
25420 25.548
12.710 12.774
0.000 0.000

CM_RMIR-Variancia CM_VDn-Varidncia
127.909 124 143
115118 111.729
102.327 99.314
89.536 86.900
76.745 74.486
63.954 62.072
51.163 49657
38.373 37.243
25582 24829
12.791 12.414
0.000 0.000

CM_VMn_WVariancia
127.892
115103
102.314
89.525
76.735
53.946
51.157
38.368
25578
12.789
0.000

Figura 27. Mapas de quantificagdo da incerteza associada a varidvel CM pela CoDSS_CCL

com limite de corte baseado no valor médio do Percys, para cada IV.
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Os Pixels em vermelho nos mapas das Figuras 26 e 27 representam
pontos de incerteza, baseado no valor de corte 80 da variancia. Esses pixels indicam regides
no mapa onde a amostragem dos pontos da varidvel primdria foi ineficiente para uma
estimagdo mais precisa da varidvel no campo e, portanto, uma nova amostragem mais
representativa da varidvel nessas dreas deveria ser feita. O primeiro mapa da Figura 26 que
corresponde as incertezas quantificadas para a DSS, apresentou grande parte da drea
classificada como incerta para estimativas da varidvel CM. Enquanto o restante dos mapas da
Figura 26 e os mapas da Figura 27, que representam as incertezas quantificadas pela CoDSS,
apresentaram algumas unidades apenas de pontos localizados nas extremidades da drea,
evidenciando a eficiéncia do uso das imagens secunddrias.

A Tabela 6 apresenta as dreas de incertezas dos mapas das Figuras 26 e
27, quantificadas por ha e %. Inicialmente o que se observa € a eficiéncia da utilizacdo dos IVs
como imagens secunddrias, ou ainda, da CoDSS colocalizada na determinacdo da incerteza
para melhor estimar a varidvel CM. Com a DSS apresentando 26,43 % (5 ha) de incerteza na
area total, enquanto a CoDSS_CCG variou de 1,48 a 1,90 % (0,28 a 0,36 ha) e a
CoDSS_CCL variando de 2,54 a 3,38 % (0,48 a 0,64 ha) de incerteza, de acordo com os IVs.
Na CoDSS_CCG as imagens CM_GNDVI, CM_GNIR, CM_RNIR e CM_VD,, apresentaram
a menor area de incerteza (1,48 %), sendo assim, estes, os melhores IVs a serem utilizados
como imagens secunddrias. Enquanto na CoDSS_CCL, os melhores resultados foram
encontrados para os IVs IV, e VM, (2,54 %). Porém comparando os IVs em cada CoDSS,
observa-se que a diferencga entre os valores de drea (ha) de incerteza sdo muito proximos e sem

grande significancia, variando de 0,28 a 0,36 ha para a Global e 0,48 a 0,64 ha para a, Local.
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Tabela 6. Quantificacdo por drea (ha e %) da incerteza associa a varidvel CM pela DSS e para

cada imagem secunddria (IV) nos 2 casos de cosimulagdes testados

DSS

AREA
IMAGEM BLOCOS i o
CM 125 5 26,43

CoDSS_CCG ]

AREA
IMAGEM BLOCOS D &
CM_GNDVI 7 0,28 1,48%
CM_GNIR 7 0,28 1,48%
CM_IV, 8 0,32 1,69
CM_NDVI 8 0,32 1,69
CM_RNIR 7 0,28 1,48%
CM_VD, 7 0,28 1,48%
CM_VM, 9 0,36 1,90

CoDSS_CCL ,

AREA
IMAGEM BLOCOS i @
CM_GNDVI 16 0,64 3,38
CM_GNIR 16 0,64 3,38
CM_IV, 12 0,48 2,54%
CM_NDVI 13 0,52 2,75
CM_RNIR 13 0,52 2,75
CM_VD, 16 0,64 3,38
CM_VM, 12 0,48 2,54%

" Menor érea de incerteza

Uma diferenga maior é observada entre os tipos de CoDSS, e, ao
contrdrio do observado nos histogramas e coeficiente de assimetria das variincias, a Tabela 6
evidencia que a CoDSS_CCG apresentou menor drea de incerteza associada a varidvel CM
para todos os IVs utilizados, quando comparada com a CoDSS_CCL. Este comportamento é
explicado quando analisamos os graficos de correlagdo da varidvel CM com cada IV,

apresentados na Figura 28.
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Figura 28. Gréficos de correlagdo entre a variadvel CM e os IVs.

Os graficos de correlagdo apresentados na Figura 28, mostram um

grande espalhamento das amostras ao longo do modelo tedrico, com a fécil distingdo de dois

grandes grupos de pontos ao longo da reta. Isso mostra que uma correlagdo entre a varidvel
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CM e os IVs, s6 € possivel de forma global. Impossibilitando, assim, ou ainda, diminuindo
esta relacdo em regides especificas da dreas, como por exemplo no caso da utilizagdo de
“janelas méveis” para determinac¢do de correlacdes locais.

Na Figura 29 temos o grafico de correlagio GNDVI_CM dividido em
dois, utilizando o valor 14 kg da varidvel CM como limite de corte, que define os dois grupos

de pontos, para explicar visualmente a menor eficiéncia das “janelas méveis” neste caso de

estudo.
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Figura 29. Gréfico de correlacio GNDVI_CM dividido em dois, utilizando o valor 14 kg da

variavel CM como limite de corte.

Com a divisdo do biplot em func¢do dos dois grupos de pontos, a
correlagdo reduziu 72 % (passando de 0,66 para 0,12) para os valores até 14 kg da varidvel
CM (agrupamento 1) e 69 % (passando de 0,66 para 0,20) para os valores acima de 14 kg
(agrupamento 2). Esta diminuic@o do coeficiente na correlagio local, entre os IVs e a varidvel
CM, esta em func¢ao da resolug@o espacial da imagem de satélite obtida. Portanto, no caso em
estudo, para melhores resultados com a utilizacio de “janelas moveis” na aplicagdo da
CoDSS_CCL, seria necessdrio a utilizacdo de sensores com resolucdo espacial melhores que

20 m.
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6.8 Consideracoes finais

A utilizagdo de técnicas geoestatisticas possibilitou a identificagdo de
zonas diferenciadas de manejo da cultura, com o variograma ajustado, apresentando alcance
correspondente as dimensdes médias dos talhdes na drea e o mapa de krigagem da varidvel
apresentando alteracdes na producao de café em algumas regides.

Na andlise de correlagdo entre os IVs gerados, provenientes das
imagens de satelites, ocorreu efeito de multicolinearidade para todos os indices testados, logo,
os IVs foram abordados de forma univariada. A correlagc@o dos indices com a varidvel CM foi
em média de 0,6 para todos os IVs.

Os IVs ajustaram variogramas com mesmo modelo e alcance da
varidvel primdria (CM), confirmando assim uma alta correlagdo espacial, que ajudou a
identificar a continuidade espacial caracteristica como um processo isotropico. O ajuste de
variogramas para os IVs teve como finalidade apenas auxiliar na determinacdo da
continuidade espacial da varidvel priméria, ja que sua utilizacdo como imagem secunddria nas
simulagdes foi por meio da CoDSS colocalizada, sendo este método utilizado quando a
varidvel secunddria é conhecida em todos os pontos que pretendemos estimar.

as 1imagens simuladas apresentaram estatisticas, histograma e
variografia semelhante aos dados amostrados em campo, da varidvel CM, para todos os
métodos se simulagdo aplicados, atendendo aos pressupostos da DSS e CoDSS.

Os mapas de varidncia das simulagdes possibilitaram identificar
regides de incertezas na dreas de estudo onde a estimacdo e predicao da varidvel CM sao
comprometidas. Essas regides foram encontradas principalmente nas extremidades da drea,
com diminui¢do das incertezas a medida que se aproximavam dos pontos amostrados da
varidvel primdria. Para correcdo dessas incertezas o ideal seria aumentar a densidade dos
pontos de amostragem nessas regioes.

A CoDSS colocalizada teve melhores resultados que aqueles
apresentados pela DSS, evidenciando assim a utilizacdo dos IVs como imagens secunddrias.
Na andlise de quantificagdo a DSS teve a maior % de drea de incerteza entre os métodos de

simulacdo. Os IVs ndo apresentaram diferencas significativas entre si nos métodos de CoDSS.
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A CoDSS_CCG apresntou menor drea de incerteza associada a varidvel CM para todos os IVs
utilizados, quando comparada com a CoDSS_CCL. Esse resultado foi em func¢ido do sensor
das imagens de satélite utilizado, cuja resolu¢do espacial de 20 m comprometeu os resultados

com a utilizacdo de “janelas méveis”.
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7 CONCLUSAO

A aplicagdo da geoestatistica, simulagdo estocdstica e do
sensoriamento remoto em conjunto, possibilitou estimar e simular a producao do café conilon
na drea de estudo, identificando regides de maior e menor produgdo, observacao esta, ttil, na
geracdo de zonas de manejo, para obtencdo de maior produtividade a custos menores nas
proximas safras.

A identificacdo e quantificagdo da incerteza comprovou uma maior
eficiéncia das estimagdes utilizando os indices de vegetacdo (IVs) como imagens secunddrias,

para a melhor predicao da producdo de café maduro.
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